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RESUMEN 

 

Las energías renovables se han vuelto un factor importante para lidiar con los 
problemas actuales de generación energética como lo son la escasez de los 
combustibles fósiles, la contaminación del aire, el calentamiento global, entre 
otros. De entre todas las fuentes alternativas de generación son la energía solar 
fotovoltaica y la energía eólica las que han presentado una mayor utilización. Sin 
embargo, la energía entregada por estas formas de generación es variable, puesto 
que dependen por completo de parámetros ambientales como la cantidad de 
radiación solar, la velocidad del viento y la temperatura. Adicionalmente, el uso de 
sistemas electrónicos de potencia es necesario, ya sea para la conversión de 
corriente continua a alterna, o para la sincronización de la energía generada con la 
red. La dependencia de factores ambientales y el uso de cargas no lineales, 
introduce problemas de calidad de la energía en la red, por lo que se vuelve 
necesario el desarrollo de metodologías para la monitorización continua de este 
tipo de sistemas. El presente trabajo presenta el desarrollo de diversas 
metodologías, que utilizan técnicas de procesamiento digital de señales, para la 
detección y medición de disturbios de calidad de la energía presentes en sistemas 
alternos de generación. Más aun, este trabajo considera que, al ser los parámetros 
ambientales los principales responsables de la generación eléctrica, estos pueden 
ser fuentes directas de la existencia de disturbios de calidad de la energía. Por tal 
motivo, en el presente trabajo se desarrollan modelos matemáticos que permiten 
determinar la influencia de los parámetros ambientales en la calidad de la energía 
generada a través de fuentes renovables. Se lleva a cabo experimentación en una 
central fotovoltaica de 20 MW y en un parque eólico de 19800 W. Los resultados 
demuestran que los parámetros ambientales están altamente relacionados con 
algunos disturbios de tipo estacionario al grado de que es posible llevar a cabo 
una predicción del comportamiento del disturbio utilizando los factores ambientales 
como variables de diseño. 

 

 

(Palabras clave: calidad de la energía, energías renovables, generación eólica, 
generación fotovoltaica, procesamiento digital de señales.) 
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SUMMARY 

 

Renewable energies are an important factor for dealing with actual problems 
concerning power generation like fossil fuel depletion, air pollution, global warming, 
among others. Among all the renewable generation sources, the solar photovoltaic 
and the wind energy have presented the greatest use. However, the energy 
delivered by these forms of generation is variable, because it entirely depends on 
environmental parameters such as the amount of solar radiation, wind speed and 
temperature. Additionally, the use of power electronic systems is necessary, either 
for the conversion of direct current to alternating current, or for synchronizing the 
generated energy with the grid. The dependence of environmental factors and the 
use of non-linear loads, introduce power quality issues in the grid; therefore, it 
becomes necessary to develop methodologies for the continuous monitoring of this 
type of systems. This work presents the development of methodologies that use 
digital signal processing techniques, for the detection and measurement of power 
quality disturbances present in alternative generation systems. Furthermore, this 
work considers that, since environmental parameters are responsible for the 
electricity generation, they can be direct sources of the existence of disturbances in 
the power quality. For this reason, in the present work, mathematical models are 
developed to determine the influence of environmental parameters on the quality of 
the energy generated through renewable sources. Experimentation is carried out in 
a 20 MW photovoltaic power plant and in a wind farm of 19800 W. The results 
show that the environmental parameters are highly related to some stationary 
disturbances and it is possible to carry out a prediction of the behavior of the 
disturbance using environmental factors as design variables. 
 
(Key words: power quality, renewable energies, wind generation, photovoltaic 

generation, digital signal processing.) 

 

  



iii iii 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

A Selene y Dara por su apoyo y comprensión a lo largo de todo este proceso. 

A mis padres por ser una gran guía y ejemplo. 

  



iv iv 

AGRADECIMIENTOS 

 

 

 

 

 

 

Un especial agradecimiento para el Consejo Nacional de Ciencia y Tecnología 

(CONACYT), pues gracias a la beca número 415315 que me fue otorgada, es que 

hoy se ve culminado un paso en mi formación profesional. Esta beca fue otorgada 

para el periodo comprendido entre agosto de 2015 y julio de 2019 para realizar el 

doctorado como estudiante de tiempo completo en la Universidad Autónoma de 

Querétaro en el programa de Doctorado en Mecatrónica.  

  



v v 

AGRADECIMIENTOS 

 

 

 

 

 

 

A la Universidad de Valladolid donde tuve la oportunidad de realizar una estancia 

de investigación con duración de un año. Esta estancia resulto por demás 

productiva puesto que en ella se recopilaron todos los datos y se generaron los 

bancos de pruebas necesarios para el desarrollo de este trabajo. 

También agradecer a la Universidad Autónoma de Querétaro que durante estos 

cuatro años fue mi segundo hogar y que me ha dado la oportunidad de crecer 

profesional y personalmente. 

  



vi vi 

AGRADECIMIENTOS 

 

 

 

A cada uno de mis sinodales: 

Al Dr René Romero Troncoso por su valiosa dirección en el desarrollo de este 

trabajo de tesis, así como por todos los conocimientos transmitidos y los consejos 

brindados a lo largo de ya más de 4 años. 

Al Dr. Roque Osornio Rios por también ser parte fundamental en la dirección de 

este trabajo. También agradecerle toda la confianza depositada en mí, su gran 

apoyo y cada uno de sus consejos y enseñanzas. 

Al Dr. Arturo Jaen por sus enseñanzas y apoyo en el desarrollo de algunas de las 

técnicas desarrolladas en este trabajo, así como por brindarme su amistad. 

Al Dr. Luis Morales Velázquez por siempre tener la disposición para escuchar y 

brindar un consejo que en más de una ocasión me saco de un apuro. 

Al Dr. Daniel Moriñigo por haberme recibido de la mejor manera durante un año en 

la Universidad de Valladolid; logré aprender mucho de él y su apoyo ha sido 

fundamental para el desarrollo y culminación de este trabajo.  

 

 

 

 

 



vii vii 

AGRADECIMIENTOS 

 

 

Al final, pero no por ello menos importante, agradezco infinitamente a mi familia. 

Gracias a mi esposa Selene que ha estado en las buenas y en las malas y que le 

ha tocado disfrutar y sufrir esta travesía tanto como a mí. También agradecer a mi 

pequeña hija Dara que ha sido uno de mis motores para salir adelante. Gracias a 

ambas porque muchas veces tuvieron que poner mis necesidades antes que las 

suyas propias. 

Agradezco a mis padres por haber sido tan buenos guías. Son para mí un ejemplo 

a seguir por su perseverancia y dedicación. Gracias por respaldar cada una de mis 

decisiones, por su consejos y enseñanzas que hoy por hoy me permiten ser quien 

soy. 

A mi hermana Daniela que con sus ocurrencias siempre sabe alegrar el día y que 

siempre está ahí cuando la necesitas. 

A mi abuelito, mis padrinos, mis tíos y tías, mis suegros y mis cuñados, por su 

apoyo en todos estos años y porque fueron un gran apoyo durante el tiempo que 

estuve fuera del país y que hicieron posible que todo se resolviera de buena 

manera.   



viii viii 

TABLA DE CONTENIDOS 

RESUMEN .................................................................................................................................. I 

SUMMARY ............................................................................................................................... II 

AGRADECIMIENTOS ................................................................................................................. IV 

ÍNDICE DE TABLAS ................................................................................................................... XI 

ÍNDICE DE FIGURAS ................................................................................................................ XIII 

1. INTRODUCCIÓN ................................................................................................................ 1 

1.1 ANTECEDENTES ...................................................................................................................... 1 

1.2 ESTADO DEL ARTE ................................................................................................................... 3 

1.3 DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA ................................................................................................... 9 

1.4 JUSTIFICACIÓN ..................................................................................................................... 11 

1.5 HIPÓTESIS Y OBJETIVOS ......................................................................................................... 13 

1.5.1 Hipótesis ...................................................................................................................... 13 

1.5.2 Objetivo general .......................................................................................................... 13 

1.5.3 Objetivos particulares .................................................................................................. 13 

1.6 PLANTEAMIENTO GENERAL ..................................................................................................... 14 

2. FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA .......................................................................................... 16 

2.1 CALIDAD DE LA ENERGÍA ........................................................................................................ 16 

2.1.1 Disturbios estacionarios (variaciones) ......................................................................... 18 

2.1.2 Disturbios transitorios (eventos) ................................................................................. 21 

2.2 CÁLCULO DE POTENCIA .......................................................................................................... 22 

2.3 TÉCNICAS PARA LA DETECCIÓN Y ANÁLISIS DE DISTURBIOS DE CALIDAD DE LA ENERGÍA ...................... 23 

2.3.1 Transformada de Fourier ............................................................................................. 23 

2.3.2 Transformada wavelet ................................................................................................ 24 

2.3.3 Clasificación de señales múltiples (MUSIC) ................................................................. 26 

2.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES............................................................................................ 27 

2.5 ALGORITMOS GENÉTICOS ....................................................................................................... 28 

2.6 ENERGÍAS RENOVABLES ......................................................................................................... 30 

2.6.1 Energía solar fotovoltaica ............................................................................................ 31 



ix ix 

2.6.2 Energía eólica .............................................................................................................. 34 

3. METODOLOGÍA............................................................................................................... 37 

3.1 CÁLCULO DE ÍNDICES ............................................................................................................. 38 

3.1.1 Cálculo de la potencia activa ....................................................................................... 39 

3.1.2 Cálculo de la THD ......................................................................................................... 39 

3.1.3 Cálculo de la TIHD ........................................................................................................ 40 

3.2 MONITORIZACIÓN Y DETECCIÓN DE DISTURBIOS ......................................................................... 40 

3.2.1 Técnica para medición de flicker ................................................................................. 40 

3.2.2 Supresión de la componente fundamental para detección de disturbios transitorios 43 

3.3 CORRELACIÓN DE ÍNDICES CON PARÁMETROS AMBIENTALES ........................................................ 46 

3.3.1 Correlación del flicker con parámetros ambientales ................................................... 46 

3.3.2 Correlación del contenido armónico e interarmónico con parámetros ambientales .. 48 

3.3.3 Redes neuronales para predicción de potencia y contenido armónico en generación 

fotovoltaica ............................................................................................................................... 50 

3.3.4 Algoritmos genéticos para predicción de potencia y contenido armónico en 

generación fotovoltaica ............................................................................................................ 53 

4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN .............................................................................................. 58 

4.1 PUESTA DEL EXPERIMENTO ..................................................................................................... 58 

4.1.1 Sistema de adquisición de datos ................................................................................. 58 

4.1.2 Central fotovoltaica ..................................................................................................... 58 

4.1.3 Parque eólico ............................................................................................................... 59 

4.2 RESULTADOS EN GENERACIÓN FOTOVOLTAICA ........................................................................... 61 

4.2.1 Cálculo de potencia activa ........................................................................................... 61 

4.2.2 Cálculo de la THD ......................................................................................................... 68 

4.2.3 Cálculo de la TIHD ........................................................................................................ 71 

4.2.4 Correlación de contenido armónico e interarmónico con parámetros ambientales ... 75 

4.2.5 Medición de flicker ...................................................................................................... 82 

4.2.6 Correlación de flicker con parámetros ambientales .................................................... 87 

4.2.7 Estimación de potencia y contenido armónico usando redes neuronales ................... 94 

4.2.8 Estimación de potencia y contenido armónico usando algoritmos genéticos ............ 96 

4.2.9 Detección de disturbios transitorios .......................................................................... 103 



x x 

4.3 RESULTADOS EN GENERACIÓN EÓLICA .................................................................................... 109 

4.3.1 Cálculo de potencia activa en generación eólica ....................................................... 109 

4.3.2 Contenido armónico e interarmónico en la generación eólica .................................. 112 

4.3.3 Flicker en la generación eólica. .................................................................................. 114 

4.3.4 Detección de transitorios en generación eólica. ........................................................ 115 

5. CONCLUSIONES ............................................................................................................ 120 

5.1 CONTRIBUCIÓN .................................................................................................................. 120 

5.2 PRODUCTOS DEL TRABAJO .................................................................................................... 122 

5.3 PROSPECTIVAS ................................................................................................................... 123 

6. REFERENCIAS ................................................................................................................ 124 

ANEXO A: BASE DE DATOS GENERADA .................................................................................. 130 

ANEXO B: ARTÍCULOS EN REVISTAS INDIZADAS (JCR) ............................................................. 131 

ANEXO C: REGISTROS DE DERECHOS DE AUTOR ..................................................................... 159 

 



xi xi 

ÍNDICE DE TABLAS 

Tabla 1. Categorías y características típicas de los fenómenos electromagnéticos 

del sistema de potencia. ........................................................................................ 16 

Tabla 2. Características del aerogenerador Gamesa G47/660 ............................. 60 

Tabla 3. Análisis estadístico del modelo de regresión lineal múltiple entre los 

parámetros ambientales y la THD. ........................................................................ 77 

Tabla 4. Análisis estadístico para el modelo de regresión lineal múltiple entre 

parámetros ambientales y TIHD. ........................................................................... 81 

Tabla 5. Resultados de la regresión lineal para las condiciones ambientales e Icc 

para el primer día. ................................................................................................. 88 

Tabla 6. Resultados de la regresión lineal para las condiciones ambientales, Icc Y 

Vcc para el primer día. .......................................................................................... 89 

Tabla 7. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente 

inferior del flicker en el día uno (Inversor ingecon sun 100). ................................. 90 

Tabla 8. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente media 

del flicker en el día uno (Inversor ingecon sun 100). ............................................. 90 

Tabla 9. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente 

superior del flicker en el día uno (Inversor ingecon sun 100). ............................... 91 

Tabla 10. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente 

inferior del flicker en el día tres (Inversor ingecon sun 100). ................................. 92 

Tabla 11. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente 

media del flicker en el día tres (Inversor ingecon sun 100). .................................. 93 

Tabla 12. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente 

superior del flicker en el día tres (Inversor ingecon sun 100). ............................... 93 



xii xii 

Tabla 13. Error en la estimación de la potencia activa generada y en la THD. ... 101 

Tabla 14. Pesos estimados para las cuatro secciones del modelo de potencia 

activa. .................................................................................................................. 101 

Tabla 15. Pesos estimados para las cuatro secciones del modelo de THD. ....... 102 

  
  



xiii xiii 

ÍNDICE DE FIGURAS 

 
Figura 1. Diagrama de bloques del planteamiento general. .................................. 15 

Figura 2. Estructura del perceptrón simple ............................................................ 28 

Figura 3. Diagrama de flujo para la implementación de un AG. ............................ 30 

Figura 4. Representación de los ángulos de inclinación y orientación .................. 33 

Figura 5. Diagrama interno de un aerogenerador de eje horizontal. ..................... 36 

Figura 6. Diagrama general de la metodología. .................................................... 37 

Figura 7. Diagrama de la metodología para la medición del flicker. ...................... 41 

Figura 8. Diagrama de la metodología para supresión de la CFF. ........................ 43 

Figura 9. Diagrama de la metodología para correlación de flicker con parámetros 

ambientales en sistema fotovoltaico. ..................................................................... 47 

Figura 10. Metodología para la correlación del contenido armónico e interarmónico 

con parámetros ambientales en (a) generación fotovoltaica; y (b) generación 

eólica. .................................................................................................................... 49 

Figura 11. Metodología del uso de redes neuronales para (a) predicción de 

potencia; y (b) predicción de distorsión armónica. ................................................ 52 

Figura 12. Metodología del uso de algoritmos genéticos para predicción de 

potencia y distorsión armónica. ............................................................................. 54 

Figura 13. (a) Central fotovoltaica; (b) inversor Solarmax 100c; (c) inversor Ingecon 

sun 100. ................................................................................................................ 59 

Figura 14. (a) Central eólica; (b) instalación en inversor de un aerogenerador; (c) 

conexiones en la subestación. .............................................................................. 61 



xiv xiv 

Figura 15. Perfil de irradiancia para los días de análisis en (a) Verano; (b) Otoño; 

(c) Primavera; y (d) Invierno. ................................................................................. 62 

Figura 16. Perfil de temperatura de celda para los días de análisis en (a) Verano; 

(b) Otoño; (c) Primavera; y (d) Invierno. ................................................................ 63 

Figura 17. Potencia activa entregada por el inversor Ingecon sun 100 (a) 13 de 

agosto; (b) 12 de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de 

enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de marzo; y (h) 21 de marzo. ............................... 65 

Figura 18. Potencia activa entregada por el inversor solarmax 100c (a) 13 de 

agosto; (b) 12 de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de 

enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de marzo; y (h) 21 de marzo. ............................... 67 

Figura 19. THD en una de las fases del inversor ingecon sun 100 (a) 13 de agosto; 

(b) 12 de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 

de febrero; (g) 20 de marzo; y (h) 21 de marzo. .................................................... 69 

Figura 20. THD en una de las fases del inversor solarmax 100c (a) 13 de agosto; 

(b) 12 de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 

de febrero; (g) 20 de marzo; y (h) 21 de marzo. .................................................... 70 

Figura 21. TIHD en una de las fases del inversor Ingecon sun 100 (a) 13 de 

agosto; (b) 12 de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de 

enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de marzo; y (h) 21 de marzo. ............................... 73 

Figura 22. TIHD en una de las fases del inversor solarmax 100c (a) 13 de agosto; 

(b) 12 de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 

de febrero; (g) 20 de marzo; y (h) 21 de marzo. .................................................... 74 

Figura 23.Irradiancia y temperatura de celda para (a) el día 1 de análisis, (b) el día 

2 de análisis y (c) el día 3 de análisis. ................................................................... 76 

Figura 24. Comparación entre los valores reales de THD y los valores estimados 

con la regresión lineal para (a) día 1, (b) día 2 y (c) día 3. .................................... 79 



xv xv 

Figura 25. Comparación entre los valores reales de TIHD y los valores estimados 

con la regresión lineal para (a) día 1, (b) día 2 y (c) día 3. .................................... 82 

Figura 26.Señal sintética con dos componentes de flicker y ruido gaussiano; (a) 

detalle de 1 segundo, y (b) detalle de 0.1 segundos. ............................................ 83 

Figura 27. Estimación de las componentes de frecuencia de flicker en la señal 

sintética. ................................................................................................................ 84 

Figura 28. Estimación de la amplitud de la señal con dos componentes de flicker y 

ruido gaussiano usando transformada wavelet. .................................................... 85 

Figura 29. Primer día (a) Irradiancia, (b) temperatura de la celda, (c) estimación de 

flicker en el inversor Ingecon sun 100 y (d) estimación de flicker en el inversor 

Solarmax 100c. ..................................................................................................... 86 

Figura 30. Segundo día (a) Irradiancia, (b) temperatura de la celda, (c) estimación 

de flicker en el inversor Ingecon sun 100 y (d) estimación de flicker en el inversor 

Solarmax 100c. ..................................................................................................... 86 

Figura 31. Tercer día (a) Irradiancia, (b) temperatura de la celda, (c) estimación de 

flicker en el inversor Ingecon sun 100 y (d) estimación de flicker en el inversor 

Solarmax 100c. ..................................................................................................... 87 

Figura 32. Comparación entre la potencia activa real y la estimada utilizando redes 

neuronales para (a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 

de noviembre, (e) 9 de enero, (f) 10 de febrero, (g) 20 de marzo, y (h) 21 de 

marzo. ................................................................................................................... 95 

Figura 33. Comparación entre la THD real y la estimada utilizando redes 

neuronales para (a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 

de noviembre, (e) 9 de enero, (f) 10 de febrero, ( g) 20 de marzo, y (h) 21 de 

marzo. ................................................................................................................... 97 



xvi xvi 

Figura 34. Secciones en las que se dividen los días de análisis (a) verano; (b) 

otoño; (c) invierno; y (d) primavera. ....................................................................... 98 

Figura 35. Comparación entre la potencia activa real y la estimada utilizando 

algoritmos genéticos para (a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de 

octubre, (d) 13 de noviembre, (e) 9 de enero, (f) 10 de febrero, (g) 20 de marzo, y 

(h) 21 de marzo. .................................................................................................. 100 

Figura 36. Comparación entre la THD real y la estimada utilizando algoritmos 

genéticos para (a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 de 

noviembre, (e) 9 de enero, (f) 10 de febrero, (g) 20 de marzo, y (h) 21 de marzo.

 ............................................................................................................................ 102 

Figura 37. Primera señal de análisis para detección de disturbios transitorios en 

generación fotovoltaica. ...................................................................................... 103 

Figura 38. (a) Comparativa de 1s entre la señal original y la CCF estimada; (b) 

Señal residual; (c) detalle de 0.1s entre la señal original y la CFF estimada y; (d) 

detalle de 0.1s de la señal residual. .................................................................... 105 

Figura 39. Segunda señal de análisis para detección de disturbios transitorios en 

generación fotovoltaica. ...................................................................................... 106 

Figura 40. (a) Comparativa de la señal original con la CFF estimada; (b) señal 

residual; (c) detalle del sag; (d) señal residual al momento del sag; (e) detalle del 

transitorio oscilatorio y; (f) señal residual al momento del transitorio oscilatorio. 107 

Figura 41. Velocidad del viento para (a) primer día de análisis; (b) segundo día de 

análisis y; (c) tercer día de análisis. .................................................................... 109 

Figura 42. Potencia activa en las tres fases del inversor del generador eólico. .. 110 

Figura 43. Potencia entregada por el parque eólico (a) el segundo día de análisis 

y; (b) el tercer día de análisis. ............................................................................. 111 



xvii xvii 

Figura 44. THD en generación eólica para (a) primer día de análisis (salida de un 

inversor); (b) segundo día de análisis (subestación); (c) tercer día de análisis 

(subestación). ...................................................................................................... 112 

Figura 45. TIHD en generación eólica para (a) primer día de análisis (salida de un 

inversor); (b) segundo día de análisis (subestación); (c) tercer día de análisis 

(subestación). ...................................................................................................... 112 

Figura 46. Resultado de aplicar la metodología para medición de flicker en (a) el 

primer día de análisis (salida de un inversor); (b) el segundo día de análisis 

(subestación); (c) el tercer día de análisis (subestación). ................................... 114 

Figura 47. (a) Primer disturbio detectado en generación eólica; (b) segundo 

disturbio detectado en generación eólica. ........................................................... 116 

Figura 48. (a) comparativa entre la señal del primer disturbio y la CFF estimada; 

(b) componente residual. ..................................................................................... 116 

Figura 49. (a) Comparativa entre la señal del segundo disturbio y la CFF estimada; 

(b) señal residual. ................................................................................................ 117 

Figura 50. (a) Acercamiento de la señal residual en la zona z1; (b) señal original 

en la zona z1; (c) acercamiento de la señal residual en la zona z2; (d) señal 

original en la zona z2; (e) acercamiento de la señal residual en la zona z3; (f) señal 

original en la zona z3. ......................................................................................... 119 

 
  



1 1 

1. INTRODUCCIÓN 

1.1 Antecedentes 

Dadas las necesidades domésticas e industriales de la sociedad actual, se 

ha vuelto indispensable contar con formas de generación de energía que generen 

confianza a los usuarios finales de la red eléctrica. En este sentido, las fuentes 

convencionales de generación eléctrica han sido capaces de proveer un 

suministro fiable, robusto y de buena calidad a lo largo de muchos años. De 

manera convencional, la energía eléctrica es producida utilizando combustibles 

como el petróleo, el carbón, el gas, entre otros (Parra et al., 2015). De este modo, 

basta con tener la cantidad suficiente de combustible para garantizar una 

producción ininterrumpida de energía eléctrica. Sin embargo, es bien sabido que 

las materias primas utilizadas por las formas convencionales de generación 

eléctrica, provienen, en su mayoría, de recursos naturales no renovables, es decir, 

las materias primas utilizadas son finitas y, por lo tanto, llegará el día en que sea 

necesario prescindir de su uso.  De acuerdo con Abas et al. (2015), el carbón es 

actualmente el combustible más utilizado para la generación eléctrica, pues se 

encuentra en una etapa de florecimiento. Esto significa que la cantidad de reserva 

es aun grande en comparación con su uso y explotación; sin embargo, está cerca 

de llegar a su pico máximo y a partir de ahí comenzará una etapa de declive. En el 

caso del petróleo y del gas la situación es distinta, puesto que ya sobrepasaron su 

pico en la década de los 90’s y ahora se encuentran en su etapa de declive, es 

decir, las reservas ya no son tan bastas y su consumo sigue siendo muy elevado. 

Esto se traduce en un aumento en los costes de producción que afecta no sólo a 

las empresas de generación y distribución, sino también al usuario final. Aunado al 

agotamiento de los recursos naturales, la generación convencional conlleva la 

emisión de una gran cantidad de gases contaminantes. La elevada cantidad de 

agentes contaminantes en el ambiente, da lugar a una serie de problemas 

ambientales como la reducción de la capa de ozono, el efecto invernadero, 

cambios climáticos, entre otros (Siddique y De Doncker, 2018). Más aun, todos 
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estos problemas ambientales tienen una repercusión directa en la salud de las 

personas, por lo que frenarlos toma una gran importancia para mejorar la calidad 

de vida de los habitantes de una población. 

Las energías renovables surgen como una alternativa para contrarrestar los 

problemas económicos y ambientales asociados con las fuentes convencionales 

de generación eléctrica. Panwar et al. (2011) mencionan que se consideran 

fuentes de energía renovables, aquellas que pueden ser utilizadas para producir 

energía una y otra vez, (el sol, el viento, la biomasa, etc). Esto debido a que las 

energías renovables provienen de recursos naturales que son inagotables a 

escala humana, es decir, que existirán mientras exista vida en el planeta, y que 

pueden ser utilizadas con cero o casi cero emisiones de gases (Hussain et al., 

2017). De entre todas las renovables, son la solar fotovoltaica y la eólica las 

formas d producción que han tenido mayor proyección y se espera que su uso 

continúe creciendo en los próximos años. En 2017, se instaló un total de 98 GW 

de potencia en paneles fotovoltaicos para alcanzar una potencia de 402 GW en 

todo el mundo producidos utilizando la energía solar fotovoltaica. En cuanto a 

energía eólica se refiere, 52 GW de potencia fueron instalados en 2017 para 

alcanzar un total de 539 GW de potencia que son generados a partir de este tipo 

de energía alrededor del mundo (REN 21, 2018). Desafortunadamente, no todo 

son ventajas cuando se incluye a las energías renovables en el proceso de 

generación eléctrica. El principal problema con este tipo de energías, recae en el 

hecho de que son completamente dependientes de las condiciones ambientales, 

de modo que la generación es variable y se ve afectada por parámetros como la 

cantidad de radiación solar, la presencia de nubes, la temperatura, la velocidad del 

viento, entre otros (Du et al., 2013). Además, los generadores fotovoltaicos y 

eólicos, requieren el uso de un inversor de potencia para suministrar 

adecuadamente la energía generada en la red eléctrica (Hadjidemetriou et al., 

2017). El uso de dispositivos electrónicos de potencia y la dependencia de las 

condiciones climáticas pueden provocar variaciones de voltaje periódicas 

asociadas con problemas de calidad de la energía como flicker y la contaminación 
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armónica e interarmónica. Además, al estar conectadas a la red, este tipo de 

energías también son propensas a sufrir de sobretensiones y caídas de voltaje. En 

este sentido, se vuelve necesario contar con metodologías que permitan 

monitorizar de forma constante el estado de una red que incluye generación 

renovable para garantizar que la calidad de la energía que se entrega al usuario 

final cumple con las normas y estándares internacionales. Más aún, si la 

generación renovable está asociada a fenómenos meteorológicos, es importante 

determinar si las condiciones climatológicas pueden ser consideradas como fuente 

de la introducción de problemas de calidad de la energía cuando se utilizan 

energías renovables.        

1.2 Estado del arte 

Si bien la generación mediante fuentes de energía alternativas es en verdad 

prometedora y una buena solución a la crisis energética y de contaminación 

ambiental, actualmente se enfrentan diversas problemáticas para la introducción y 

el uso de dicha tecnología. Ueckerdt et al. (2015) resaltan el hecho de que tanto el 

sol como el aire son fuentes de energía aleatorias, es decir, su comportamiento es 

estocástico, varía con respecto al tiempo y esto provoca que la generación con 

este tipo de fuentes de energía sea de igual naturaleza, presentando variaciones 

en el voltaje, corriente y potencia entregados. Wee et al. (2012) presentaron un 

estudio con varios de los problemas que se muestran al querer hacer uso de 

fuentes de energía alternativas, algunos de ellos de índole económica, por 

ejemplo, resulta más caro producir energía a partir de fuentes alternativas que con 

fuentes convencionales, esto debido a la tecnología que se requiere para tal 

efecto. Por otro lado, para colocar un parque eólico o solar se requiere de un 

espacio donde estos recursos sean abundantes para poder obtener buenas 

cantidades de energía generada. Otro concepto que ha tomado gran importancia 

en estos días es el de calidad de la energía. De acuerdo con Chattopadhyay et al. 

(2011) el término calidad de la energía se refiere a mantener la forma de onda 

senoidal de las tensiones y corrientes de la línea de transmisión lo más cerca 
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posible de los valores nominales. El uso de cargas no lineales, es un factor que 

genera disturbios en la calidad de la energía. Debido a que las fuentes de energía 

no convencionales requieren de un circuito de electrónica de potencia para 

convertir corriente directa a corriente alterna, los cuales son cargas no lineales, 

como lo mencionan Eltawil y Zhao (2010) y Awadallah et al. (2015), son 

introducidos problemas en cuanto a calidad de la energía se refiere, siendo la 

introducción de armónicos e interarmónicos al sistema así como las variaciones de 

tensión, los problemas más comunes asociados con este tipo de generación. Por 

todo esto, diversos esfuerzos se han venido realizando para tratar de dar solución 

a algunas de estas problemáticas. 

La introducción de armónicos e interarmónicos es, probablemente, el 

problema más común asociado con las fuentes alternativas de generación. La 

presencia de componentes espectrales no deseadas en las señales eléctricas, 

puede causar daños a equipos electrónicos, interferencia electromagnética, estrés 

térmico, reducción del tiempo de vida útil de las máquinas eléctricas, entre otros 

problemas (Kalair et al., 2017). Por tal motivo, se han desarrollado diversos 

trabajos para medir y evaluar el contenido armónico e interarmónico, no solo en 

redes que contienen generación alternativa, sino también en la red convencional. 

Estos trabajos utilizan análisis estadístico (He et al., 2017) o técnicas de 

procesamiento de señales digitales como la transformada de Fourier (Wen et al., 

2015), el filtro Kalman (Singh et al., 2016), la transformada wavelet discreta (Tiwari 

y Jain, 2016), la descomposición de modo empírico (Camarena et al., 2016), la 

clasificación de señales múltiples (Elnady et al., 2014), entre otras, para evaluar el 

contenido espectral en una señal eléctrica. Sin embargo, estos trabajos limitan su 

estudio a la identificación y medición de armónicos e interarmónicos y no 

proporcionan información sobre la fuente de la que provienen estos componentes 

espectrales. Dado que se ha identificado que la principal fuente de contaminación 

armónica e interarmónica se da por el uso de inversores, otros trabajos se han 

centrado en mejorar la calidad de la energía entregada por estos dispositivos. Las 

soluciones propuestas para esta tarea son: el uso de filtros de potencia activa en 
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la salida del inversor (Terriche et al., 2018), inyección de potencia reactiva (Liu et 

al., 2017), controladores robustos (Safa et al., 2018), y el diseño de nuevas 

topologías de inversores (Ahmad y Singh, 2018). Estos trabajos proponen 

alternativas para reducir el contenido espectral no deseado en una señal 

proveniente de la generación alternativa. Sin embargo, asumen que el inversor es 

la única fuente de contenido armónico e interarmónico, y descartan la posibilidad 

de que haya otros factores externos que puedan introducir componentes 

espectrales en la señal de voltaje. Por otro lado, hay trabajos que consideran que 

algunos factores externos pueden afectar el proceso de generación y conversión 

de la energía. Por ejemplo, Langella et al., (2016) evaluaron tres inversores 

solares en diferentes condiciones de operación y los resultados demuestran que 

los armónicos e interarmónicos introducidos por el inversor solar dependen en 

gran medida de las características de voltaje de suministro, como las distorsiones 

de la forma de onda del voltaje, el valor de la impedancia de la fuente y la cantidad 

de energía suministrada por el inversor. También, Papaioannou et al., (2011) 

desarrollaron un modelo matemático que describe el comportamiento del voltaje y 

la corriente suministrada por un sistema fotovoltaico en función de la radiación 

solar y la temperatura de la celda. Sin embargo, este estudio no cuantifica la 

relación entre los parámetros ambientales y la contaminación armónica. Además, 

los interarmónicos no son considerados en dicho trabajo. En este sentido, es 

necesario realizar un análisis que evalúe tanto el nivel de armónicos como el nivel 

de interarmónicos en las señales de voltaje de cualquier sistema de generación 

alternativa. Además, dado la generación de energía depende completamente de 

las condiciones climáticas, es importante cuantificar el nivel de relación entre los 

parámetros ambientales y la contaminación armónica e interarmónica. 

La existencia de componentes armónicas e interarmónicas en señales 

eléctricas, puede generar fluctuaciones periódicas de voltaje que dan lugar al 

fenómeno conocido como flicker, que es una fluctuación de tensión de baja 

frecuencia que da lugar a notables cambios de iluminación en diferentes tipos de 

lámparas. La norma IEC 61000-4-15 describe los niveles admisibles, así como una 
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metodología para obtener un flickómetro (es decir, un dispositivo para la medición 

de flicker). Sin embargo, este medidor presenta ciertas limitaciones que pueden 

afectar la correcta medición del disturbio (Hooshyar et al., 2013). Dado que este es 

un fenómeno que modula en amplitud la señal de voltaje, se requiere conocer la 

forma de onda de la señal moduladora. Algunos trabajos han desarrollado 

representaciones analíticas para medir y describir el flicker. Estos trabajos van 

desde una representación en el domino de la frecuencia (Feola et al., 2015) o en 

el dominio tiempo-frecuencia (Chang et al., 2009), hasta una expresión 

matemática bastante completa que describe, no solo el flicker, sino un gran 

conjunto de perturbaciones de calidad de la energía (Rodriguez et al., 2017). Si 

bien el modelo presentado por Rodriguez et al. (2017), es muy completo y también 

presenta el flicker como una modulación en amplitud de las señales de voltaje, no 

proporciona información sobre cómo extraer o evaluar los parámetros que 

componen la señal de modulación. Por tal motivo, existen otros trabajos que 

utilizan técnicas como la transformada Hilbert para encontrar la envolvente de una 

señal de voltaje y, a través de la transformada de Fourier, evaluar la frecuencia y 

amplitud de dicha envolvente (Balouji y Salor, 2016). Sin embargo, estos trabajos 

analizan la red eléctrica convencional y, por lo tanto, no se muestra cómo afecta la 

generación alternativa ni cuáles son las posibles causas de esta afectación. En 

cuanto a fuentes de generación alternativas se refiere, ha sido demostrado que la 

variabilidad debida a factores ambientales como la irradiancia y la temperatura en 

el caso de la generación fotovoltaica, o la velocidad del viento en el caso de la 

generación eólica, son factores importantes para la aparición del flicker (Ebad y 

Grady, 2016; Larsson, 2002). También se ha demostrado que el uso de inversores 

para convertir la generación en corriente a continua a corriente alterna, introducen 

una gran cantidad de interarmónicos que, como ya se mencionó, dan lugar a la 

existencia de flicker. En este sentido, existen diversos trabajos que han realizado 

análisis cualitativos para relacionar las fluctuaciones de voltaje, con parámetros 

ambientales y con el principio de funcionamiento del inversor utilizado (Hernández 

et al., 2011; Chidurala et al., 2015; Pakonen et al., 2016; Wei et al., 2016; 
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Mohammadi y Mehraeen, 2017). El problema con estos trabajos reside en el 

hecho de que solamente se muestran las mediciones del flicker en diferentes días 

con distintas condiciones climáticas y se presenta que los resultados varían de un 

día a otro, por lo que se concluye que las fluctuaciones de voltaje están asociadas 

a las variaciones en las condiciones ambientales. Sin embargo, no se presenta 

ningún análisis que permita desarrollar un modelo matemático para cuantificar el 

efecto de cada parámetro ambiental en la existencia de las fluctuaciones de 

voltaje. Por tal motivo, sigue siendo necesario desarrollar metodologías enfocadas 

a la generación con energías alternativas que permitan, no solamente medir y 

evaluar el flicker, sino también desarrollar modelos que permitan determinar los 

niveles de afectación de los parámetros ambientales en este tipo de problemas de 

calidad de la energía.     

Existen otro tipo de fluctuaciones de voltaje que también son importantes en 

las fuentes de generación alternativas. Estas variaciones dan lugar a huecos o 

caídas de tensión conocidas como sags, u ocasionan sobretensiones de corta 

duración llamadas swells. Este tipo de fenómenos son más bien asociados a la 

conexión o desconexión de grandes cargas, pero representa un problema para los 

sistemas de generación alternativos pues, una variación de este tipo, provocará 

que los inversores se desconecten y dejen de funcionar hasta que los niveles de 

tensión se normalicen (Saadat et al., 2013). Lo anterior se refleja en pérdidas para 

las empresas generadoras de energía pues dejan de producir durante el periodo 

en el cual se presentan estos disturbios. Por tal motivo, existen diversos trabajos 

que buscan dar solución a este problema, y el uso y diseño de sistemas de 

almacenamiento de energía es una de las soluciones más comunes. En este 

sentido, Díaz-González et al. (2012) presentaron una revisión de los diferentes 

sistemas de almacenamiento de energía utilizados para control de la calidad de la 

energía y la planificación de potencia, mostrando los principios de operación y 

principales características de cada sistema. Las tecnologías revisadas en este 

trabajo abarcan el uso de gases comprimidos, baterías, superconductores 

magnéticos, supercapacitores y sistemas que utilizan el flujo del agua. Por su 
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parte, Lee y Cha (2015) presentaron una metodología para estabilizar la potencia 

de salida de un generador eólico, a partir de un sistema de almacenamiento de 

energía en un súper capacitor, mientras que Ge et al. (2013) desarrollaron un 

sistema de almacenamiento de energía para mejorar la calidad de la energía y la 

estabilidad del sistema de generación, a través de la conexión y uso de una 

batería de flujo de vanadio. Además del uso de sistemas de almacenamiento de 

energía, otras metodologías han sido desarrolladas para tratar de compensar las 

fluctuaciones de voltaje y corriente en sistemas que incluyen fuentes alternativas 

de generación. Ejemplo de ello, lo presentaron Lahaçani et al. (2010) quienes 

llevaron a cabo una metodología para la compensación de variaciones de voltaje, 

mediante el uso de compensadores estáticos. Roy et al. (2013) propusieron una 

metodología simulada para mejorar la estabilidad dinámica del voltaje en sistemas 

de generación distribuida, a través del uso del margen de potencia reactiva y la 

capacidad de potencia reactiva del sistema. También, Hadjidemetriou et al. (2015) 

desarrollaron una metodología para la mejora en los parámetros de corriente y 

voltaje, obtenidos a partir de fuentes alternas de generación, mediante la 

implementación de una nueva estructura de lazo de seguimiento de fase o PLL 

(del inglés phase-locked loop). Todos los trabajos antes mencionados, requieren 

del uso de técnicas de procesamiento digital de señales (como la transformada de 

Fourier, la transformada wavelet, el filtro Kalman, entre otras), para la detección de 

las caídas o elevaciones de tensión. Sin embargo, dado el carácter transitorio de 

los sags y los swells, todavía resulta necesario el desarrollo de nuevas técnicas 

y/o metodologías para mejorar la detección de este tipo de disturbios. 

Finalmente, es importante mencionar que, dada la variabilidad de los 

parámetros ambientales, la predicción de la energía que puede ser generada 

utilizando fuentes alternativas de generación es un tema que ha generado 

bastante interés para los investigadores actuales. Los trabajos desarrollados hasta 

el momento se pueden dividir en dos variantes: los que usan datos meteorológicos 

y salidas pasadas del sistema de generación para estimar los valores futuros de 

dichas salidas (Shi et al., 2012; Yang et al., 2014; Ahmad et al., 2018); y los que 
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primero que predicen las condiciones climatológicas y la energía generada se 

estima como consecuencia de los factores climáticos predichos (Capizzi et al., 

2012; Rodrigues et al., 2018). Las dos variantes son utilizadas sobretodo en 

generación fotovoltaica y eólica, y tienen en común que utilizan técnicas de 

procesamiento digital de señales, métodos numéricos, métodos estadísticos, o 

inteligencia artificial para encontrar los parámetros que mejor se ajustan a un 

modelo de predicción. Si bien estos trabajos han probado dar buenos resultados 

presentan el problema de que solamente abarcan la predicción de la cantidad de 

energía producida, y dejan de lado la calidad de la misma. Por tal motivo, se 

vuelve necesario el desarrollo de metodologías que permitan analizar e incluso 

predecir algunos aspectos de la calidad de la energía que se genera utilizando 

fuentes renovables de generación.  

En resumen, es claro que diversos países alrededor del mundo están 

optando por una alta inclusión de fuentes alternativas de generación en su sistema 

eléctrico. Esta inclusión viene acompañada de una serie de problemas 

relacionados con la variabilidad natural de las condiciones climáticas que impacta 

directamente en la cantidad y la calidad de la energía que se produce. Por tal 

motivo, todavía resulta de gran importancia el desarrollo de técnicas que permitan 

llevar a cabo una correcta identificación y evaluación de problemas de calidad de 

la energía en sistemas alternativos de generación. Más aún, resulta de gran 

importancia poder encontrar modelos que describan y cuantifiquen la relación que 

existe entre la calidad de la energía y los parámetros ambientales de los cuales 

depende la generación eléctrica.  

1.3 Descripción del problema 

Actualmente se comienza a vivir una crisis energética, debido a que las 

fuentes convencionales de generación de energía eléctrica utilizan recursos 

naturales no renovables como materias primas. Estos recursos naturales se están 

agotando y llegará el momento en que no sea posible utilizar estos recursos para 

generar electricidad. Por tal motivo, se ha popularizado el uso de fuentes 
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alternativas para la generación de energía. Estas fuentes alternativas provienen, 

en su mayoría, de recursos naturales renovables lo que supone que siempre se 

podrá contar con ellas ya que no se agotarán; ejemplos de estas fuentes son el sol 

y el viento, que son actualmente las dos fuentes renovables más utilizadas en la 

generación de energía. Sin embargo, el uso de esta tecnología, supone un reto 

bastante grande, pues su inclusión a la red eléctrica no es sencilla y surgen 

diversos problemas y complicaciones cuando se incluyen los sistemas de 

generación alternativos a la red eléctrica general. Varios de estos problemas 

tienen que ver con la calidad de la energía que se genera. Una mala calidad de la 

energía puede traducirse en daños a los dispositivos que sean alimentados con 

esta energía, los cuales pueden ir desde dispositivos domésticos hasta maquinaria 

industrial. Esto vuelve necesario el contar con sistemas que permitan monitorear 

diversos parámetros de la energía producida, de modo que se pueda detectar 

niveles perjudiciales en la calidad de la energía con el fin de evitar que haya daños 

y/o pérdidas debidas malas condiciones de operación.  

Actualmente, en el ámbito de la investigación existen diversas metodologías 

que permiten monitorear y detectar problemas relacionados con la calidad de la 

energía. No obstante, muchas de ellas son técnicas que llevan a cabo el análisis 

fuera de línea, de modo que el problema es detectado cuando ya se encuentra 

muy avanzado o incluso cuando ya terminó, por lo que a pesar de contar con el 

monitoreo, diversos dispositivos pueden llegar a ser dañados por no poder tomar 

las medidas adecuadas en el momento correcto. En lo relacionado a la inclusión 

de fuentes renovables, las metodologías se han centrado en la corrección de 

problemas, por ejemplo, en el caso de caídas y subidas en la tensión se han 

desarrollado diversos sistemas de almacenamiento de energía y diversos 

controladores que, en conjunto, permiten tener los niveles de tensión fijos la 

mayoría tiempo. La principal debilidad de estas metodologías recae en el hecho de 

que la medición de sags y swell se lleva a cabo sólo antes y después de la 

metodología aplicada, es decir se usa como un mero indicador de que la 

metodología funciona, pero no se lleva a cabo un monitoreo continuo de estos 
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parámetros, lo cual es deseable pues el controlador puede llegar a fallar o 

simplemente no siempre responder tan rápido como se espera.  

En el caso de la distorsión armónica total, las metodologías se han centrado 

en el uso de filtros, principalmente activos, para la inyección o extracción de 

potencia reactiva de la línea, junto a un controlador (PID, difuso, neuro-difuso, etc), 

para mitigar la cantidad de armónicos en el sistema. Nuevamente la medición del 

parámetro de contenido armónico se deja sólo como un indicador de la efectividad 

de la metodología y no se monitorea de forma constante para detectar detalles 

que el controlador pudiera pasar por alto. Esto abre la puerta al desarrollo de 

metodologías que permitan el monitoreo de los principales problemas, en cuanto a 

calidad de la energía se refiere, en sistemas alternos de generación (sag, swell, 

introducción de armónicos), de modo que se pueda detectar y diagnosticar 

condiciones fuera de norma en la energía generada. Por otro lado, aunque es bien 

sabido que se presentan fenómenos como flicker y distorsión armónica e 

interarmónica en la generación alternativa, la literatura revisada hasta ahora no 

presenta modelos de correlación que permitan identificar las causas de tales 

disturbios, de modo que el monitoreo de algunas variables externas, como la 

cantidad de luz solar o las vibraciones, para encontrar una correlación entre ellas y 

problemas en calidad de la energía presenta un nicho de oportunidad para la 

investigación científica. 

1.4 Justificación 

La inclusión de energías renovables al sistema de generación actual implica 

un reto bastante grande, sin embargo, y dado que la introducción de esta 

tecnología parece volverse indispensable para la generación a futuro, cada vez 

son más los esfuerzos realizados en investigación para afrontar los retos 

presentados por el uso de la generación alternativa. En este sentido, este proyecto 

es motivado por la necesidad existente de poder medir qué tan eficiente es la 

energía generada a partir de fuentes alternativas, ya que, si bien el uso de este 

tipo de fuentes de generación supone una alternativa amigable al medio ambiente 
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por tratarse de una generación libre de emisiones contaminantes, la calidad de la 

energía obtenida se ve afectada por la variabilidad de las fuentes como el viento y 

el sol, así como por el uso de circuitos de electrónica de potencia, necesarios para 

la conversión de corriente directa a alterna y para la sincronización de señales. 

Dado que estas son cuestiones que no se pueden evitar y considerando que la 

mayoría de los productos que se utilizan en la actualidad, desde los 

electrodomésticos hasta la maquinaría industrial, son sensibles a las variaciones 

en la fuente con que son alimentados, el detectar problemas en la energía 

generada se vuelve de gran importancia para proteger la vida útil de tales 

dispositivos. Además, una metodología especializada en la calidad de la energía 

generada por sistemas con fuentes alternativas es necesaria, ya que las 

metodologías para este tipo de problema, son utilizadas para observar el efecto de 

la interferencia de procesos en la red convencional, es decir la forma en que una 

carga afecta a la red eléctrica  

Dado que al utilizar energías renovables para la generación se introducen 

problemas de calidad de la energía, principalmente fluctuaciones de voltaje e 

introducción de armónicos e interarmónicos al sistema, hecho que se pudo 

apreciar en la revisión de la literatura, es de vital importancia desarrollar algoritmos 

y metodologías que permitan detectar de manera eficaz estos problemas en la 

calidad de la energía que se está generando para evitar fallas en los dispositivos 

que sean alimentados por dicha energía. Las metodologías realizadas hasta ahora 

resuelven de manera parcial esta problemática debido a que la atención ha sido 

centrada en el desarrollo de metodologías para la compensación y control de los 

problemas, dejando la medición de cada parámetro únicamente como un indicador 

de la funcionalidad de la metodología, de modo que es necesario diseñar e 

implementar nuevas metodologías que permitan atacar el problema de una forma 

más certera, es decir, hay que monitorear de forma constante la energía generada 

para detectar el momento en que ocurren los problemas.  
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Por otro lado, así como en la red eléctrica convencional se ha encontrado la 

correlación existente entre diversos procesos industriales y la afección a la calidad 

de la energía que estos presentan, en los sistemas de generación alternativa se 

vuelve deseable encontrar la correlación existente entre algunos parámetros 

externos a la generación, como la cantidad de sol en un sistema fotovoltaico o la 

vibración en un aerogenerador, y los disturbios en calidad de la energía que estos 

fenómenos producen. Esto representa una buena contribución científica debido a 

que, en la literatura revisada hasta ahora, no se han detectado trabajos que 

reporten esta situación.  

1.5 Hipótesis y Objetivos  

1.5.1 Hipótesis 

Mediante el desarrollo de metodologías basadas en procesamiento datos, 

es posible la detección de los principales problemas de calidad de la energía en 

fuentes de generación alternativas, para encontrar su relación con parámetros 

ambientales. 

1.5.2 Objetivo general 

Desarrollar una metodología para el monitoreo de los principales disturbios 

de calidad de la energía, mediante técnicas de procesamiento digital de señales, 

en un sistema de generación renovable. 

1.5.3 Objetivos particulares 

1. Analizar los principales problemas, relacionados con la calidad de la 

energía, resultantes de utilizar fuentes alternativas de generación para detectar 

cuáles son los de mayor importancia.  

2. Instrumentación de un sistema de generación alternativa, mediante 

sensores de voltaje y corriente, para obtener muestras de diferentes señales y 

analizar sus características.  
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3. Desarrollar e implementar una metodología para detección de 

variaciones de tensión en sistemas de generación alternativa mediante 

procesamiento digital de señales.  

4. Desarrollar e implementar una metodología para detección de flicker en 

sistemas de generación alternativa mediante procesamiento digital de señales.  

5. Desarrollar e implementar una metodología para estimación de contenido 

armónico en sistemas de generación alternativa mediante procesamiento digital de 

señales.  

6. Desarrollar e implementar una metodología para estimación de contenido 

interarmónico en sistemas de generación alternativa mediante procesamiento 

digital de señales.  

7. Desarrollar e implementar una metodología para la correlación de 

parámetros ambientales con problemas de calidad de la energía en sistemas 

fotovoltaicos y de aerogeneradores.  

8. Publicar dos artículos en revistas indexadas y obtener un tercer producto 

avalado por el CONACYT, mediante el estudio y desarrollo de metodologías y 

técnicas usadas en este proyecto con la finalidad de difundir la presente 

investigación. 

1.6 Planteamiento general 

La Figura 1 presenta un diagrama a bloques con el planteamiento general 

para el desarrollo de este trabajo de investigación. Lo primero que se plantea es 

realizar la medición de variables eléctricas en dos tipos de sistemas de generación 

alternativos (fotovoltaico y eólico). A la par, se realizó la medición de algunos 

parámetros ambientales (irradiancia, temperatura y velocidad del viento). 

Posteriormente se desarrollarán metodologías para la detección de diversos 

disturbios e indicadores de calidad de la energía: algunos de estos disturbios 

serán de carácter cuasi estacionario (contenido armónico, contenido 
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interarmónico, flicker), mientras que otros son considerados de naturaleza 

transitoria (sag, swell). Finalmente, se utilizarán diferentes técnicas para obtener 

modelos matemáticos que permitan correlacionar los parámetros ambientales con 

la energía que se genera y con la calidad de la misma. De este modo es posible 

cuantificar el nivel de afectación debido a cada parámetro ambiental. Esto significa 

una mejora a las metodologías reportadas hasta ahora que se limitan a hacer 

estudios de tipo cualitativo y no cuantitativo.   

   

 

Figura 1. Diagrama de bloques del planteamiento general. 
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2. FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA 

Este capítulo presentará los fundamentos y conceptos teóricos necesarios 

para el desarrollo del trabajo de investigación. 

2.1 Calidad de la energía 

Existen una gran variedad de definiciones de calidad de la energía, sin 

embargo, una de las definiciones más aceptadas es la presentada por el estándar 

IEC 61000-4-30 (International Electrotechnical Commission, 2003) que dice que la 

calidad de la energía se entiende como las características de las señales 

eléctricas en un punto dado del sistema eléctrico, evaluadas en función de un 

conjunto de parámetros técnicos de referencia. Dicho de otro modo, la calidad de 

la energía se encarga de evaluar las desviaciones de la señal eléctrica real con 

respecto de una onda ideal. Cualquier desviación del voltaje o la corriente con 

respecto de la forma de onda ideal es conocido como un disturbio de la calidad de 

la energía. Un disturbio puede ser una perturbación de voltaje o una perturbación 

de corriente, pero a menudo no es posible distinguir entre amabas. Cualquier 

cambio en la corriente da un cambio en el voltaje y viceversa. El estándar IEEE 

1159-2009 clasifica y establece una definición para cada uno de los disturbios de 

calidad de la energía.  Esta clasificación puede ser observada en la tabla 1 

(Institute of Electrical and Electronics Engineers, 2009). 

Tabla 1. Categorías y características típicas de los fenómenos electromagnéticos del 

sistema de potencia. 

Categorías Duración típica Magnitud de 

tensión típica 

1.0 Transitorios   
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1.1 Impulsivo 

1.1.1 Nanosegundo 

1.1.2 Microsegundo 

1.1.3 Milisegundo 

1.2 Oscilatorio 

1.2.1 Baja frecuencia 

1.2.2 Media frecuencia 

1.2.3 Alta frecuencia 

 

< 50 ns 

50 ns – 1 ms 

> 1ms 

 

0.3 – 50 ms 

20 µs 

5 µs 

 

 

 

 

 

0 – 4 pu* 

0 – 8 pu 

0 – 4 pu 

2.0 Variaciones del valor rms de corta 

duración 

2.1 Instantáneas 

2.1.1 Sag 

2.1.2 Swell 

2.2 Momentáneas 

2.2.1 Interrupción 

2.2.2 Sag 

2.2.3 Swell 

2.3 Temporales 

2.3.1 Interrupción 

2.3.2 Sag 

2.3.3 Swell 

 

 

 

0.5 – 30 ciclos 

0.5 – 30 ciclos 

 

0.5 ciclos – 3 s 

30 ciclos – 3 s 

30 ciclos – 3 s 

 

> 3 s – 1 min 

> 3 s – 1 min 

> 3 s – 1 min 

 

 

 

0.1 – 0.9 pu 

1.1 – 1.8 pu 

 

< 0.1 pu 

0.1 – 0.9 pu 

1.1 – 1.4 pu 

 

< 0.1 pu 

0.1 – 0.9 pu 

1.1 – 1.2 pu 

3.0 Variaciones del valor rms de larga 

duración 

3.1 Interrupción sostenida  

3.2 Caída de tensión 

3.3 Sobretensión  

3.4 Sobrecarga de corriente  

 

 

> 1 min 

> 1 min 

> 1 min 

> 1 min 

 

 

0.0 pu 

0.8 – 0.9 pu 

1.1 -1.2 pu 

4.0 Desbalance  

4.1 Voltaje 

 

Estacionario 

 

0.5 – 2 % 
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4.2 Corriente  Estacionario 1.0 – 30 % 

5.0 Distorsión de forma de onda 

5.1 Nivel de CC 

5.2 Armónicos 

5.3 Interarmónicos 

5.4 Notching 

5.5 Ruido 

 

Estacionario 

Estacionario 

Estacionario 

Estacionario 

Estacionario 

 

0 – 0.1 % 

0 – 20 % 

0 – 2 % 

 

0 – 1 % 

6.0 Fluctuaciones de voltaje Intermitente 0.1 – 7 % 

7.0 Variaciones de frecuencia en potencia  < 10 s ±0.1 Hz 

  *  La cantidad pu se refiere a por unidad (del inglés per unit), que es adimensional. La cantidad 1.0 pu corresponde al 
100%. Generalmente se considera que la condición nominal es 1.0 pu. En esta tabla, el valor nominal máximo se utiliza 
como base para los transitorios y el valor nominal rms se utiliza como base para las variaciones de valor rms.  

Los disturbios presentados en la tabla 1 pueden ser clasificados en dos 

categorías: variaciones y eventos. Las variaciones son perturbaciones de estado 

estacionario, o cuasi estacionario, que requieren (o permiten) mediciones 

continuas. Los eventos son disturbios repentinos con un principio y un final (Bollen 

y Gu, 2006). En las secciones siguientes se definirán con mayor detalle 

únicamente las variaciones y eventos que serán estudiados en este trabajo de 

investigación.  

2.1.1 Disturbios estacionarios (variaciones) 

Como ya se mencionó con anterioridad, las variaciones son disturbios de 

carácter estacionario, es decir, se considera que el disturbio acontece durante la 

totalidad de la duración de la señal bajo análisis. De los disturbios que son motivo 

de análisis de este trabajo, en esta categoría se considera al contenido armónico, 

el contenido interarmónico y las fluctuaciones de voltaje que dan origen al flicker. 

A continuación, se presenta la definición de estos disturbios. 

Armónicos: El estándar IEEE 519-2014 (Institute of Electrical and 

Electronics Engineers, 2014), define los armónicos como componentes 

sinusoidales en el voltaje o la corriente que poseen frecuencias que son múltiplos 
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enteros de la componente de frecuencia fundamental (CFF) de la red. La 

existencia de componentes armónicos está asociada con la distorsión de la forma 

de onda. Para cuantificar el nivel de distorsión debido a los armónicos en las 

señales de voltaje o corriente, se utiliza el índice conocido como distorsión 

armónica total THD (del inglés total harmonic distortion).  La THD representa la 

energía del contenido armónico como un porcentaje de la energía de la CFF, y 

considera los componentes armónicos hasta el orden 50. La expresión matemática 

para la THD se presenta en la ecuación (1): 

𝑇𝐻𝐷 =
√∑ 𝑃ℎ

250
ℎ=2

𝑃1
 ∙ 100     (1) 

donde 𝑃1 es la potencia de la CFF y 𝑃ℎ es la potencia del componente armónico de 

orden ℎ. Cada componente armónico en la ecuación (1) se encuentra utilizando la 

transformada de Fourier. El cálculo de la THD debe realizarse utilizando una 

ventana de tiempo de 200 ms, es decir, 12 ciclos para sistemas de potencia de 60 

Hz o 10 ciclos para sistemas de potencia de 50 Hz. El ancho de esta ventana se 

selecciona para garantizar una resolución de frecuencia de al menos 5 Hz. Un 

ancho mayor puede introducir valores erróneos para señales que no son 

completamente estacionarias y un ancho menor comprometería la resolución de 

frecuencia de la transformada de Fourier. Es importante mencionar que el 

estándar IEEE 519-2014 establece claramente que la THD debe calcularse 

excluyendo todos los componentes interarmónicos. 

Interarmónicos: están definidos como componentes sinusoidales periódicas 

cuyas frecuencias no son un múltiplo entero de la frecuencia a la que opera el 

sistema de suministro eléctrico. Los componentes interarmónicos causan 

distorsión en la forma de onda del voltaje y no son considerados por la mayoría de 

los estándares internacionales aun cuando son conocidos sus efectos 

perjudiciales. Para evaluar el nivel de distorsión debido a los interarmónicos en 

este trabajo se introduce el índice llamado distorsión interarmónica total TIHD (del 

inglés total interharmonic distortion). Este índice considera los componentes 
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espectrales que no son múltiplos enteros de la CFF. Para calcular este índice, la 

ecuación (1) se modifica para obtener la ecuación (2): 

𝑇𝐼𝐻𝐷 =
√∑ 𝑃𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑃𝐶𝐹𝐹
∙ 100    (2) 

donde 𝑃𝐶𝐹𝐹 es la potencia de la CFF y 𝑃𝑖 es la potencia del 𝑖-ésimo componente 

interarmónico.  La TIHD también se calcula utilizando una ventana de tiempo de 

200 ms. En este punto es importante mencionar que el estándar IEEE 519-2014 si 

considera y establece niveles permitidos de contaminación interarmónica. Sin 

embargo, esta norma sólo considera los interarmónicos en el rango de 0 Hz a 120 

Hz y descarta el resto del ancho de banda. El índice TIHD considera todo el ancho 

de banda de la señal bajo análisis.  

Flicker:  El estándar IEEE 1159-2009 define el flicker como la impresión de 

inestabilidad en la sensación visual producida por una carga luminosa cuya 

distribución espectral fluctúa con el tiempo. Esta sensación se debe a las 

fluctuaciones de voltaje en los sistemas de energía eléctrica, generando una forma 

de onda que modula la amplitud de la señal de voltaje. Esta forma de onda 

moduladora se caracteriza por presentar una frecuencia, o un conjunto de 

frecuencias, que es más baja que la frecuencia fundamental del suministro 

eléctrico. Sin embargo, ciertas combinaciones de frecuencia y amplitud de la forma 

de onda modulada pueden producir irritación para las personas. Rodriguez-

Guerrero et al. (2017), presentaron una expresión matemática para el modelado 

del flicker. Esta representación considera parámetros bien definidos, como la 

intensidad o amplitud, la frecuencia del flicker y la duración del evento. De manera 

analítica, este fenómeno puede ser representado mediante la ecuación (3): 

𝑋𝑓𝑙(𝑡) = 𝐴 ∙ [1 + 𝛿𝑎(𝑡)] ∙ [𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝑓0𝑡 + 𝜃)]        (3) 

donde 𝑋𝑓𝑙(𝑡) es la señal con flicker, 𝐴 y 𝑓0 son la amplitud y la frecuencia de la 

señal fundamental, y 𝛿𝑎(𝑡) es una modulación de onda cuadrada dada por la 

ecuación (4): 
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𝛿𝑎(𝑡) = 𝐴𝑓𝑙 ∙ 𝑠𝑔𝑛[cos (2𝜋𝑓𝑓𝑙𝑡 + 𝜃𝑓𝑙)]        (4) 

siendo 𝐴𝑓𝑙 la amplitud de una señal cuadrada para la modulación; la función 𝑠𝑔𝑛 () 

es la función de signo; la modulación tiene una frecuencia 𝑓𝑓𝑙 y fase 𝜃𝑓𝑙. Es 

importante mencionar que el modelo de la ecuación (4) considera que la señal 

moduladora solamente contiene una frecuencia. Los trabajos reportados hasta 

ahora hacen esta consideración, que la señal moduladora contiene una única 

frecuencia, lo cual puede no ser cierto en todos los casos. Sin embargo, la 

ecuación (4) se puede modificar fácilmente para considerar la existencia de varias 

componentes de frecuencia en la señal de modulación dando lugar a la ecuación 

(5): 

𝛿𝑎(𝑡) =  ∑ 𝐴𝑓𝑙(𝑖) ∙ 𝑠𝑔𝑛{cos[2𝜋𝑓𝑓𝑙(𝑖)𝑡 + 𝜃𝑓𝑙(𝑖)]}𝑛
𝑖=1       (5) 

donde 𝐴𝑓𝑙 (𝑖) es la amplitud de la 𝑖-ésima componente de la señal de modulación 

con frecuencia 𝑓𝑓𝑙  (𝑖) y fase 𝜃𝑓𝑙  (𝑖). Por lo tanto, es posible describir y representar 

cada señal de flicker al conocer la amplitud y la frecuencia de cada componente 

de la señal de modulación. 

2.1.2 Disturbios transitorios (eventos) 

Ya se ha mencionado que los eventos son disturbios repentinos, por lo que 

se sabe que solamente acontecen durante un breve instante de tiempo y no 

durante todo el periodo de análisis. En esta clasificación caen los sags, los swells 

y los transitorios oscilatorios e impulsivos. 

Sag: también conocido como dip o hueco de tensión, es una disminución en 

el voltaje rms a valores entre 0.1 pu y 0.9 pu para duraciones de 0.5 ciclos a 1 

minuto. Los valores típicos de voltaje para este disturbio están entre 0.1 pu y 0.9 

pu. La terminología utilizada para describir la magnitud de un sag es a menudo 

confusa. Un " sag de magnitud 20% " puede referirse a una caída que resulta en 

un voltaje de 0.8 pu o 0.2 pu. La terminología preferida al describir las variaciones 

de valor rms es el voltaje retenido o voltaje restante. Por lo tanto, para este trabajo 

se utilizará esta nomenclatura y se considerará el voltaje restante para la 
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definición de los disturbios de tipo sag. Por ejemplo, un sag del 80% se refiere a 

una perturbación que resultó en un voltaje de 0.8 pu. Las caídas de voltaje 

generalmente están asociadas con fallas del sistema, pero también pueden ser 

causadas por el cambio de cargas pesadas o el arranque de grandes motores.  

Swell: es un aumento en el voltaje rms por encima de 1.1 pu para 

duraciones de 0.5 ciclos a 1 minuto. Las magnitudes típicas de este disturbio 

oscilan entre 1.1 pu y 1.2 pu. La magnitud del swell también se describe por su 

voltaje restante y, por lo tanto, siempre será mayor que 1.0 pu. Al igual que con los 

sags, los swells suelen estar asociados con condiciones de falla del sistema, pero 

son mucho menos comunes que las caídas de voltaje. 

Transitorios oscilatorios e impulsivos: un evento se considera de tipo 

transitorio impulsivo si es un cambio repentino en las condiciones del estado 

estacionario de una señal de voltaje o corriente que es unidireccional en polaridad. 

Por otro lado, si se presenta un cambio en las condiciones en estado estacionario 

de una señal de voltaje o corriente y que incluye valores tanto positivos como 

negativos, entonces el transitorio se considera oscilatorio. 

2.2 Cálculo de potencia 

Cuando se habla de un proceso de generación eléctrica, resulta importante 

definir la potencia generada por el sistema en cuestión. En este sentido, se puede 

definir a la potencia instantánea 𝑝(𝑡) de un sistema eléctrico como el producto de 

los valores instantáneos del voltaje 𝑣(𝑡) y la corriente 𝑖(𝑡): 

𝑝(𝑡) = 𝑣(𝑡)𝑖(𝑡)     (6) 

De manera general, la potencia instantánea es una función que varía a lo 

largo del tiempo. Sin embargo, el valor promedio de 𝑝(𝑡) en un periodo 

determinado, resulta de gran importancia pues representa el valor neto de la 

potencia generada o consumida. Por lo tanto, la verdadera potencia activa 𝑃 
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calculada como el valor promedio de la potencia instantánea en un intervalo de 

tiempo 𝑇 viene dada por la ecuación (7): 

𝑃 =
1

𝑇
∫ 𝑝(𝑡)𝑑𝑡

𝑇

0
     (7) 

La unidad de medición para la potencia activa en el sistema internacional 

de unidades es el watt (W). Además, la expresión presentada en la ecuación (7) 

puede ser llevada a su forma discreta para ser procesada en cualquier sistema 

digital: 

𝑃 =  ∑ 𝑣𝑘
𝑛
𝑘=1 𝑖𝑘     (8) 

donde 𝑛 es el número de muestras; 𝑣𝑘 e 𝑖𝑘 son en el 𝑘-ésimo valor del voltaje y la 

corriente respectivamente; y 𝑃 es la potencia activa. 

2.3 Técnicas para la detección y análisis de disturbios de calidad de la energía 

De acuerdo con la naturaleza de las señales que sean analizadas, y con el 

tipo de disturbio que se pretende localizar, existen diversas técnicas que permiten 

extraer y procesar la información. La mayoría de estas técnicas son 

transformaciones en frecuencia o tiempo-frecuencia. A continuación, se describen 

las técnicas utilizadas en el desarrollo de este trabajo. 

2.3.1 Transformada de Fourier 

La transformada de Fourier es una herramienta matemática que permite 

analizar sistemas lineales invariantes en el tiempo, mediante la transformación de 

una señal en el dominio del tiempo a una representación equivalente en el dominio 

de la frecuencia. Esta transformada se basa en la descomposición de una señal 

como un conjunto de exponenciales complejas, es decir, como una serie de 

componentes sinusoidales representadas en el dominio de la frecuencia 

(Oppenheim et al., 1997). Matemáticamente es representada por la ecuación (9): 

𝑥(𝑗𝜔) = ∫ 𝑥(𝑡)
+∞

−∞

𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑡             (9) 
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donde 𝑥(𝑗𝜔) es la transformada de Fourier, 𝑥(𝑡) es la señal en el dominio del 

tiempo 𝑡, 𝑗 = √−1 y 𝑓 es la frecuencia continua. Si bien la ecuación (9) permite 

obtener la descomposición de una señal en varias componentes sinusoidales, 

para poder aplicar esta expresión sería necesario contar con una señal no causal, 

periódica y de longitud infinita. Esto representa un problema, ya que cuando se 

trabaja con señales reales, estas se consideran causales y finitas. Por tal motivo, 

es más común utilizar la representación discreta de la transformada de Fourier, la 

cual ya considera que la señal debe ser causal, de una duración finita y periódica. 

La expresión matemática que describe a la transformada discreta de Fourier se 

presenta en la ecuación (10): 

𝑋(𝑗2𝜋𝑛) =
1

𝑁
∑ 𝑒−𝑗2𝜋𝑛𝑘𝑥(𝑘)𝑁−1

𝑘=0             (10) 

donde: 𝑋(𝑗2𝜋𝑛) representa la transformada discreta de Fourier; 𝑁 es el número de 

muestras de la señal; 𝑘 ∈ {0,1,2, … , 𝑁 − 1} y representa la muestra actual; y 𝑛 es la 

frecuencia discreta. Es importante remarcar que la ecuación (10) hace algunas 

suposiciones: la señal es periódica con periodo igual a 𝑁, la señal es causal, la 

señal es finita y limitada en banda. Por tal motivo, esta transformada solamente 

puede ser utilizada para el análisis de señales estacionarias. Cuando se requiere 

hacer un análisis de señales transitorias es necesario utilizar una técnica distinta. 

2.3.2 Transformada wavelet 

Cualquier transformada de espacio permite proyectar una función de un 

dominio a otro distinto haciendo uso de la ecuación (11) (Guillén-García et al., 

2019): 

𝑋(𝑠) =  ∫ 𝐾(𝑠, 𝑡)
∞

−∞
𝑥(𝑡)𝑑𝑡            (11) 

donde 𝑋 (𝑠) es el espacio transformado, 𝐾 (𝑠, 𝑡) es el núcleo de transformación en 

el tiempo 𝑡 y 𝑥 (𝑡) es el espacio original. 
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La transformada wavelet es una transformada de espacio que descompone 

una señal en un conjunto de señales llamadas componentes. Estos componentes 

corresponden a diferentes bandas de frecuencias en la señal original. De esta 

manera es posible realizar un análisis de frecuencia y amplitud en cualquier señal. 

Para poder utilizar esta técnica, es necesario definir una wavelet madre, que es 

una función de que varía en el tiempo con una escala 𝑝 que es ajustable. Esta 

función escalable se compara con la función original y se obtiene una 

transformada wavelet, para cada escala 𝑝. 

De manera analítica, la transformada wavelet está definida por la ecuación 

(12): 

𝑋(𝑠, 𝑝) = ∫ 𝑤(𝑠, 𝑝, 𝑡)𝑥(𝑡)𝑑𝑡
∞

−∞
            (12) 

donde 𝑋 (𝑠, 𝑝) es la transformada wavelet de la escala 𝑝, 𝑤 (𝑠, 𝑝, 𝑡) es la wavelet 

madre de la escala 𝑝 en el tiempo 𝑡 y 𝑥 (𝑡) es el espacio original. Existe una gran 

cantidad de wavelets madre, pero todas ellas deben cumplir con las siguientes 

características:  

 Debe ser oscilatoria. 

 Debe decaer rápidamente a cero (es distinta de cero en un corto 

período de la función). 

 Debe tener un valor medio nulo. 

A diferencia de la transformada de Fourier, wavelet es una transformada 

tiempo-frecuencia, es decir, arroja información sobre el contenido en frecuencia de 

la señal, pero también sobre el tiempo en el ocurre cada componente. Además, 

esta técnica permite hacer el análisis de señales tanto estacionarias como 

transitorias. El principal inconveniente de esta transformada, recae en el hecho de 

que la información de frecuencia tiene una resolución muy pobre, la 

descomposición se hace en bandas de frecuencia y no es posible estimar un solo 

valor de frecuencia específico.   
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2.3.3 Clasificación de señales múltiples (MUSIC) 

El algoritmo de clasificación de señales múltiples MUSIC (del inglés multiple 

signal classification), pertenece a una familia de métodos basados en la 

descomposición del espacio de observación en sub-espacios de señal y ruido 

(Morinigo-Sotelo et al., 2018). Estos métodos tienen la propiedad de brindar una 

alta resolución en frecuencia. MUSIC considera que una señal 𝑥 (𝑡) es una suma 

de 𝑃 sinusoides complejos acompañados de un ruido blanco aditivo como lo 

muestra la ecuación (13): 

𝑥(𝑡) = ∑ 𝐴𝑘
𝑃
𝑘=1 𝑒𝑗(2𝜋𝑓𝑘𝑡+𝜑𝑘) + 𝜂(𝑡)            (13) 

donde 𝐴𝑘 es la amplitud, 𝑓𝑘 es la frecuencia, 𝜑𝑘 es la fase del 𝑘-ésimo vector 

espacial, 𝜂(𝑡) es ruido blanco, y 𝑃 también se conoce como el orden de MUSIC. 

Los valores de amplitud y frecuencia de las componentes sinusoidales no son ni 

aleatorias ni desconocidas. Las fases de las componentes sinusoidales son 

variables aleatorias no correlacionadas, distribuidas uniformemente en el intervalo 

[−𝜋, 𝜋]. 

El espectro de potencia de 𝑥(𝑡) consiste en un conjunto de impulsos 𝑃 de 

área igual a 2𝜋|𝐴𝑘| en las frecuencias 𝑓𝑘 para 𝑘 =  1, 2, . . . , 𝑃, más el espectro de 

potencia del ruido aditivo 𝜂(𝑡). Sobre la base de la ortogonalidad de los sub-

espacios de señal y ruido, el pseudoespéctro 𝑃𝑀𝑈𝑆𝐼𝐶 de MUSIC del vector espacial 

actual viene dado por la siguiente función de estimación de frecuencia: 

𝑃𝑀𝑈𝑆𝐼𝐶(𝑓) =
1

∑ |𝑒�̅�
𝐻𝑣�̅�|

2𝑀
𝑖=𝑃+1

             (14) 

donde 𝑣�̅� es el vector propio del ruido y 𝑒�̅�
𝐻 es el vector de la señal definido como 

𝑒�̅�
𝐻(𝑓𝑖)  =  [1, 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑖, . . . , 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑖 (𝑀 − 1)]. La ecuación (14) muestra un máximo 

cuando, con certeza 𝑓𝑘se encuentra presente en la señal, el resto de las 

proyecciones de subespecies de señal y ruido son cero. Como ya se mencionó, 

este algoritmo presenta una gran resolución en frecuencia; sin embargo, los 

valores de amplitud devueltos por MUSIC no corresponden con los valores de 
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amplitud reales de la señal original. Al igual que wavelet, MUSIC ofrece una 

representación tiempo-frecuencia y permite llevar a cabo el análisis de señales 

tanto estacionarias como transitorias.  

2.4 Redes neuronales artificiales 

Una red neuronal artificial es una técnica inteligente que adquiere 

conocimiento a través de un entrenamiento, y todo lo que aprende se almacena en 

las conexiones entre neuronas conocidas como pesos sinápticos, es decir, una red 

neuronal intenta imitar el funcionamiento del cerebro humano.  Esta técnica se 

caracteriza por tener una arquitectura en capas con neuronas individuales o 

múltiples en cada capa (Valtierra-Rodriguez et al., 2014). La función matemática 

que describe cada neurona se muestra en la ecuación (15): 

𝑦 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖
𝑁
𝑖=1 𝑥𝑖 + 𝑏)            (15) 

donde 𝑦 es la salida de la red; 𝑤𝑖 representa el 𝑖-ésimo peso sináptico; 𝑥𝑖, son las 

entradas de la red; 𝑏 es el valor de bias, 𝑓(·) es la función de activación; y 𝑁 es el 

número total de entradas. La técnica consiste en la suma de las multiplicaciones 

entre las entradas y los multiplicadores asociados (pesos sinápticos) para cada 

entrada más un valor de bias; luego, este resultado se evalúa con una función no 

lineal para proporcionar a la red neuronal la capacidad de modelar relaciones no 

lineales. En esta arquitectura, la información de entrada se mueve solo en una 

dirección, desde los nodos de entrada, a través de los nodos ocultos, y hacia los 

nodos de salida. Al caracterizar los pesos de la red, se presentan pares de datos 

de entrada-salida; luego, se usa una regla de entrenamiento para ajustar estos 

pesos. Con esto, el error entre las salidas deseadas y calculadas se minimiza. 

Finalmente, todos los datos de entrenamiento se presentan repetidamente a la red 

neuronal hasta que el error general es aceptable. Esta técnica ha sido 

ampliamente utilizada para el modelado de sistemas y es capaz de encontrar 

relaciones complejas entre entradas y salidas. La estructura más simple para una 

red neuronal se denomina perceptrón simple y está compuesta para una capa de 
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entrada que recibe los datos utilizados para el entrenamiento y el análisis; una 

capa de salida que entrega los datos procesados; y una sola capa oculta que sirve 

para procesar la información. La estructura descrita del perceptrón simple puede 

ser observada en la figura 2. 

 

Figura 2. Estructura del perceptrón simple 

2.5 Algoritmos genéticos 

Los algoritmos genéticos (AG) son un conjunto de elementos basados en la 

teoría de Darwin de la supervivencia del más apto y, mediante la aplicación de 

cinco características en un proceso iterativo, se logra que el AG realice una 

búsqueda de optimización. Las cinco características mencionadas son: i) 

codificación de las variables de diseño, ii) función objetivo y valor de adaptabilidad, 

iii) mecanismo de selección y operadores genéticos iv) cruza y v) mutación (Rao, 

2009). Para comprender cómo funciona el proceso de un AG, hay que mencionar 

que, en la genética natural, un grupo de cromosomas (o individuos) conforman la 

población que va a evolucionar (converger). Entonces, cada individuo está 



29 29 

integrado por genes que representan las variables de diseño para ser optimizado 

(o buscado). 

Según Rodriguez-Guerrero et al. (2018), los siguientes pasos ilustran una 

forma general en la que se implementan los AG: 

Paso 1: Definición de parámetros generales según el problema a resolver, 

y generación de una población inicial aleatoria (soluciones potenciales). 

Paso 2: Evaluación de la población mediante la sustitución de cada 

solución potencia en una función objetivo, para proporcionar un valor cuantitativo 

sobre qué tan bueno es cada individuo. Este dato se llama valor de adaptabilidad. 

Paso 3: Realizar una selección elitista de los mejores individuos de acuerdo 

con el valor de adaptabilidad para fines de reproducción con los operadores 

genéticos: cruza y mutación. 

Paso 4: Evaluación de los criterios de finalización para el proceso iterativo, 

si están satisfechos, ir al Paso 8 y presentar las mejores soluciones, de otro modo, 

ir al Paso 5. 

Paso 5: Generar una nueva población aplicando la operación de cruce a los 

individuos seleccionados en el Paso 3. Esto asegura la evolución (convergencia) 

de las posibles soluciones. 

Paso 6: Generar diversidad en la población y propiciar escape en caso de 

presentarse un estancamiento local, aplicando la operación de mutación de 

acuerdo con una probabilidad de mutación para evitar perder información valiosa. 

Paso 7: Reemplazar la población inicial por la nueva población obtenida a 

través de los Pasos 5 y 6 e ir al Paso 2. 

Paso 8: Devolver las mejores soluciones obtenidas. 

El proceso descrito anteriormente puede ser seguido de una mejor forma 

mediante el diagrama de bloques presentado en la figura 3. 
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Figura 3. Diagrama de flujo para la implementación de un AG. 

2.6 Energías renovables 

De acuerdo con Schallenberg-Rodríguez et al. (2008), las energías 

renovables son aquellas que se producen de forma continua y son inagotables a 

escala humana; se renuevan continuamente, a diferencia de los combustibles 

fósiles, de los que existen unas determinadas cantidades o reservas, agotables en 

un plazo más o menos determinado. Este tipo de fuentes de energía se 

caracteriza por reponerse a un ritmo igual o incluso más rápido al que son 

consumidas. Debido a representan una alternativa a las fuentes convencionales 

de generación basadas en la quema de combustibles fósiles, las energías 

renovables también reciben el nombre de fuentes alternas (o alternativas) de 

generación. Las principales fuentes renovables de generación son la biomasa, la 

hidráulica, la geotérmica, las mareas, la solar y la eólica, siendo estas dos últimas 

las que mayor auge están presentando. A excepción de la energía geotérmica y 
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de las mareas, el resto de energías dependen, directa o indirectamente del sol, de 

ahí que se consideren de naturaleza renovable e inagotables a una escala 

humana. 

2.6.1 Energía solar fotovoltaica 

El sol resulta de gran importancia para las energías renovables, ya que la 

mayoría de estas fuentes de energía dependen de manera directa o indirecta de 

este recurso natural. La energía del sol se traslada a través del espacio como 

radiación electromagnética. Parte de esta radiación, llega a la atmósfera de 

terrestre. De la energía que llega, una parte es absorbida por la propia atmósfera y 

por el suelo, y sólo menos de la mitad de la radiación solar llega efectivamente a la 

superficie del planeta y puede ser aprovechada con fines de generación 

energética. Dependiendo de la forma en que llega la radiación solar al planeta, 

esta puede clasificarse en: radiación directa, radiación difusa y radiación reflejada 

o de albedo (Schallenberg-Rodríguez et al., 2008). La radiación directa es la que 

llega sin incidir con ningún otro objeto en su camino y, por lo tanto, no se ha 

desviado ni cambiado su dirección. La radiación difusa es la que llega después de 

haber incidido con cualquier elemento de la atmósfera (polvo, nubes, 

contaminantes, entre otros). Finalmente, la radiación reflejada o de albedo es la 

que es reflejada por la superficie terrestre. La suma de estos tres tipos de 

radiación se conoce como radiación global. La cantidad de radiación por unidad de 

área que incide sobre una celda fotovoltaica se llama irradiancia y su unidad de 

media es el watt sobre metro cuadrado (W/m2). Esto resulta importante ya que la 

energía solar que llega al planeta en forma de radiación electromagnética puede 

ser convertida de manera directa en energía eléctrica mediante el uso de células 

fotovoltaicas. Estos dispositivos basan su funcionamiento en el efecto 

fotoeléctrico, que consiste en generar un flujo de electrones cuando se hace incidir 

luz sobre un material semiconductor. Existen diferentes tecnologías para la 

fabricación de un panel solar. Dependiendo del tipo de tecnología que se utilice, la 

eficiencia energética entregada por el panel es diferente. Las tecnologías más 

comunes para la fabricación de una celda solar son: el silicio monocristalino (es el 



32 32 

que presenta la mayor eficiencia, entre un 14 % y 17%), el silicio policristalino 

(presenta una eficiencia intermedia, entre un 12% y 15%), y el silicio amorfo 

(presenta una eficiencia baja de entre un 4% y 6%).Como puede observarse, la 

eficiencia entregada por los paneles solares es muy baja, por tal motivo, se vuelve 

de gran importancia la correcta colocación de los mismos. En este sentido existen 

dos variables que deben ser consideradas al momento de instalar cualquier 

sistema solar fotovoltaico: el ángulo de inclinación 𝛽, y el ángulo de orientación o 

acimut 𝛾. La correcta selección de estos parámetros permite que la celda solar 

reciba la mayor cantidad posible de radiación directa a lo largo del día, por lo que 

la energía se aprovecha al máximo. En la figura 4 se presenta una imagen en la 

cual se puede apreciar qué representa cada uno de estos ángulos. En esta figura 

puede observarse que el ángulo de inclinación es el ángulo que se forma entre el 

panel fotovoltaico y la horizontal (superficie donde es instalado el panel). El ángulo 

de inclinación toma un valor de 0° si el panel está en posición horizontal y 90° 

cuando el panel es colocado en posición vertical. Para calcular el valor óptimo de 

este ángulo se puede hacer uso de la ecuación (16) que permite conocer la altura 

máxima alcanzada por el sol y de la ecuación (17) que asigna un valor a 𝛽 en 

función de la altura máxima alcanzada por el sol. 

𝛼 = 90° − 𝜑 + 𝛿             (16) 

𝛽 = 90° − 𝛼              (17) 

Donde 𝛼 es la altura máxima alcanzada por el sol, 𝜑 es la latitud del sitio 

donde se hace la instalación fotovoltaica, 𝛿 es el ángulo de declinación que define 

la inclinación de la tierra en comparación con el sol, y 𝛽 es el ángulo de 

inclinación. Es importante mencionar que 𝛿 es un valor que varía dependiendo de 

la estación del año, por lo que la inclinación óptima será diferente en verano que 

en invierno.  

Por su parte, el ángulo de orientación está definido como el ángulo que se 

forma entre la dirección sur y la proyección sobre el plano horizontal de la normal 
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a la superficie del módulo. Por lo tanto, este ángulo es de 0° para un panel 

orientado al sur, 90° grados para un panel orientado al oeste y -90° para un panel 

orientado al este. Dado que el sol sale por el este, se desplaza hacia el sur y se 

oculta por el oeste, la mejor orientación para un sistema de generación fotovoltaica 

es la orientación sur, es decir, con ángulo de acimut de 0°.  

 

 

Figura 4. Representación de los ángulos de inclinación y orientación 

Un panel fotovoltaico produce electricidad en corriente continua y sus 

parámetros característicos (corriente y voltaje) varían con la radiación solar que 

incide sobre las células y con la temperatura ambiente. La electricidad generada 

con energía solar fotovoltaica se puede transformar en corriente alterna, con las 

mismas características que la electricidad de la red eléctrica, utilizando inversores. 

Existen diferentes tipos de inversores, y este elemento debe ser seleccionado en 

función del tamaño de la instalación. La potencia del inversor es la que se toma 

como potencia nominal de la instalación y se expresa en watts (W). La suma de 

las potencias de todos los módulos fotovoltaicos que constituyen la instalación se 

denomina potencia pico, y su unidad de medida son los watts pico (Wp). La 
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potencia del inversor suele ser entre un 10% y un 20% menor que la potencia pico 

de la instalación. El inversor se instala entre el generador fotovoltaico y el punto de 

conexión a la red, por lo que este elemento es importante ya que se encarga de 

mantener los niveles de voltaje y frecuencia, así como de sincronizar la señal 

generada con la red eléctrica en la cual evacúa.  

2.6.2 Energía eólica 

Como el sol calienta de forma desigual las diferentes zonas del planeta, las 

masas de aire que rodean a la Tierra comienzan a moverse dando lugar al viento. 

Por tal motivo, es posible afirmar que el viento es energía en movimiento que 

puede ser convertida en electricidad. La rotación terrestre, la diferencia de 

temperatura y la presión atmosférica son factores que influyen en la dirección del 

viento. La energía del viento depende de su velocidad y, en menor medida, de su 

densidad (disminuye con la altitud). Cerca del suelo, la velocidad es baja, pero 

aumenta rápidamente con la altura. Cuanto más accidentada sea la superficie del 

terreno, más frenará al viento. La energía eólica está contenida en el viento en 

forma de energía cinética, la cual puede ser calculada mediante la ecuación (18): 

𝐸𝑐 =
1

2
𝑚𝑣2              (18) 

donde 𝐸𝑐 es la energía cinética, 𝑚 es la masa de aire, y 𝑣 es la velocidad del 

viento. Esta energía es la que puede ser transformada en otro tipo de energía 

(mecánica, eléctrica, etc.). Para aprovechar la energía eólica, el dispositivo más 

utilizado es el aerogenerador o turbina eólica, que se encarga de convertir la 

energía del viento en energía eléctrica. Su funcionamiento se basa en que, al 

incidir el viento sobre sus hélices, se produce un trabajo mecánico de rotación que 

mueve un generador que produce electricidad. Las partes principales de un 

aerogenerador son: 

El rotor: formado por el conjunto de las hélices y una flecha o buje al cual 

son fijadas las hélices. Este elemento es el encargado de convertir la energía 

eólica en energía mecánica de rotación.   



35 35 

Torre: es un mástil utilizado para aumentar la altura a la cual se encuentra 

el elemento encargado de captar la energía del viento. Esto se hace porque la 

velocidad del viento es mayor a medida que la altura crece. 

Góndola: es la parte que contiene todos los elementos que se encargan de 

convertir la energía mecánica en energía eléctrica: los ejes del aerogenerador, el 

multiplicador, el generador y los sistemas de control, orientación y freno. En su 

exterior se ubican el anemómetro y la veleta para medir la velocidad y dirección 

del viento respectivamente. 

Multiplicador: es un elemento mecánico formado por un sistema de 

engranajes cuyo objetivo es transformar la velocidad del giro del rotor a la 

velocidad de trabajo del generador eléctrico. 

Generador eléctrico: es la máquina eléctrica que se encarga de la 

conversión de la energía mecánica en energía eléctrica. Puede ser un motor 

síncrono, asíncrono, de corriente continua etc.  

De acuerdo a la posición que tiene el rotor (eje principal) en el 

aerogenerador, existen dos tipos de generadores eólicos: los de eje vertical y los 

de eje horizontal, siendo esta última la configuración más común. En la figura 5 

puede apreciarse cada una de las partes que conforman un aerogenerador y su 

distribución en un generador de eje horizontal. 

Cuando se busca estimar la energía eléctrica generada por aerogenerador, 

existen dos parámetros principales: las horas equivalentes y el factor de 

capacidad. Las horas equivalentes representan el número de horas al año que la 

máquina eólica estaría produciendo a su potencia nominal y se expresa mediante 

la ecuación (19): 

𝐻𝑜𝑟𝑎𝑠 𝑒𝑞𝑢𝑖𝑣𝑎𝑙𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠 =
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔í𝑎 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑜𝑏𝑡𝑒𝑛𝑖𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟 𝑒𝑛 𝑢𝑛 𝑎ñ𝑜

𝑃𝑜𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑙 𝑎𝑒𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑟
          (19) 
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El factor de capacidad representa el porcentaje de energía realmente 

producida en un año dividida por la teóricamente producible en el mismo periodo. 

Matemáticamente se expresa como la ecuación (20): 

𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑐𝑎𝑝𝑎𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝐻𝑜𝑟𝑎𝑠 𝑒𝑞𝑢𝑖𝑣𝑎𝑙𝑒𝑛𝑡𝑒𝑠

𝐻𝑜𝑟𝑎𝑠 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑜
            (20) 

 

Figura 5. Diagrama interno de un aerogenerador de eje horizontal. 

Dado que la energía eléctrica que entrega el aerogenerador debe estar 

sincronizada con la energía de la red de distribución, el uso de inversores también 

es común en centrales generadoras eólicas. Dependiendo del tipo de generador 

que se utilice, puede ser necesario un rectificador antes del inversor para convertir 

una señal de corriente alterna en una señal de corriente continua. Si el generador 

utilizado es un motor de corriente continua, la salida puede ser conectada de 

manera directa al inversor. 
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3. METODOLOGÍA 

En la presente sección se describe la metodología seguida para el 

desarrollo del proyecto de investigación. El diagrama de la figura 6 muestra de 

manera general las etapas que conforman dicha metodología. 

 

Figura 6. Diagrama general de la metodología. 

Para el desarrollo de este trabajo se considera el uso de dos sistemas 

alternos de generación: una central de generación fotovoltaica y un parque eólico. 

Las señales de voltaje (V(t)) y corriente (I(t)) de ambos sistemas son adquiridas y 

almacenadas para su posterior procesamiento. A la par que se adquieren las 

señales eléctricas, diversos factores ambientales también son capturados y 

guardados para ser analizados más adelante. En este trabajo se considera el uso 

de tres parámetros ambientales: La temperatura (T(t)), la irradiancia (Irr(t)) y la 

velocidad del viento (Vel(t)). Los primeros dos parámetros serán utilizados en el 
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análisis relacionado con la generación fotovoltaica, mientras que el último de estos 

parámetros será utilizado para trabajar con las señales provenientes de la 

generación eólica. Las señales V(t) e I(t) son utilizadas para dos etapas 

posteriores. La primera de estas etapas corresponde al cálculo de índices de 

calidad de la energía (los índices calculados, así como el procedimiento seguido 

para obtenerlos se explicará con mayor detalle en secciones siguientes). Estos 

valores serán almacenados en la señal que lleva por nombre Ind(t). Además de 

para el cálculo de índices, las señales de voltaje y corriente son utilizadas para 

llevar a cabo una etapa de monitorización y detección de disturbios de calidad de 

la energía. En esta etapa se hará uso de procedimientos propios desarrollados 

exclusivamente para la tarea de monitorización y detección de disturbios. Se 

destinará una sección para la descripción de las técnicas desarrolladas por lo que 

en este momento no se entrará en detalle sobre las mismas. Finalmente, haciendo 

uso de herramientas estadísticas y de técnicas de inteligencia artificial, se buscará 

la correlación entre los índices de calidad de la energía y los parámetros 

ambientales adecuados. La salida de este último bloque será un modelo 

matemático que permita cuantificar el nivel de afección de cada parámetro 

ambiental en la existencia de diversos problemas de calidad de la energía. Esto 

representa una de las principales contribuciones de este trabajo puesto que en la 

literatura actual no se han reportado análisis cuantitativos de la relación existente 

entre los fenómenos meteorológicos y la calidad de la energía en fuentes 

renovables. En las secciones siguientes se describirá con detalle las técnicas y 

procedimientos desarrollados en cada uno de los bloques que forman el diagrama 

general de la metodología.      

3.1 Cálculo de índices 

Para llevar a cabo este trabajo se realizará el cálculo de 3 diferentes 

índices: la potencia activa, la THD y la TIHD. El primero de los índices permite 

observar cómo es el comportamiento del proceso de generación, y los últimos dos 
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arrojan un panorama sobre la cantidad de distorsión presente en las señales 

eléctricas debido a la existencia de componentes espectrales no deseadas.  

3.1.1 Cálculo de la potencia activa 

Con las señales de voltaje y corriente se realiza el cálculo de la potencia 

activa haciendo uso de la ecuación (8). Debido a que la potencia generada 

depende de condiciones ambientales que tienen una velocidad de cambio 

relativamente lenta, se considera un periodo de 1 minuto para el cálculo de la 

potencia activa. Este proceso se lleva a cabo de forma separada tanto para la 

generación fotovoltaica como la generación eólica. En el caso de la generación 

fotovoltaica se considera que solamente hay producción en las horas de sol, por lo 

tanto, el cálculo de la potencia activa se lleva a cabo únicamente para las horas en 

la cuales existe generación fotovoltaica. En el caso de la generación eólica se 

considera que pueden existir corrientes de aire sin importar la hora del día, por lo 

que el cómputo de la potencia activa se lleva a cabo durante todo el día. 

3.1.2 Cálculo de la THD 

Dado que se identificó que la contaminación armónica es un problema 

bastante común en la generación eléctrica con fuentes renovables, en este trabajo 

se calcula el índice de THD de acuerdo a la ecuación (1). Para obtener la energía 

de cada una de las componentes armónicas, así como la energía de la 

componente fundamental, se calcula transformada discreta de Fourier como lo 

establece la ecuación (10). El estándar IEEE 1159-2009 establece que este índice 

se debe calcular para cada 200 milisegundos, por tal motivo esta ventana de 

tiempo es seleccionada para el cálculo de la distorsión armónica. Sin embargo, 

para tener una consistencia con el indicador calculado anteriormente (la potencia 

activa), cada vez que se juntan 300 valores de THD se obtiene el promedio de 

estos datos para obtener un solo valor de distorsión armónica por minuto. Al igual 

que en el caso de la potencia activa, este índice se calcula tanto para el sistema 

de generación fotovoltaica como para el sistema de generación eólica. En la 

generación fotovoltaica solamente se considera el cálculo de este indicador en las 
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horas con presencia de sol, mientras que en la generación eólica el índice se 

calcula para la totalidad de horas del día. 

3.1.3 Cálculo de la TIHD 

Como ya se mencionó con anterioridad, el uso de inversores genera que 

exista contaminación interarmónica en las redes que contienen fuentes alternas de 

generación. Por tal motivo, el último índice que se calcula es la TIHD. Este es un 

índice que no es considerado por ningún estándar internacional, pero, dada la 

importancia de este disturbio, en este trabajo se introduce su cálculo para mostrar 

la cantidad de energía asociada con interarmónicos que está siendo despreciada 

por las normas internacionales. Para llevar a cabo el cálculo de este índice, 

primero se obtiene el espectro de la señal de voltaje utilizando la transformada 

discreta de Fourier, para obtener la energía de todas las componentes de 

frecuencia que no sean múltiplos exactos de la frecuencia fundamental. Los 

valores obtenidos son ingresados en la ecuación (2) para obtener el valor de la 

TIHD. Al igual que en el caso de la distorsión armónica, se considera el cálculo de 

este indicador en ventanas de tiempo de 200 milisegundos y después se obtiene 

el promedio de 300 ventanas para contar con un único valor por minuto. Este 

proceso se lleva a cabo de esta manera para que haya consistencia con el total de 

datos que se calcula para cada uno de los indicadores propuestos. 

3.2 Monitorización y detección de disturbios 

Tras hacer una revisión de la literatura se detectó cuáles son los principales 

problemas de calidad de la energía que surgen con la inclusión de fuentes alternas 

de generación. Los disturbios que más problemas pueden generar están 

asociados con variaciones de voltaje como el flicker y el sag. Esto además de la 

contaminación armónica e interarmónica que ya fue mencionada en secciones 

anteriores. A continuación, se describen las técnicas y metodologías desarrolladas 

para detección de disturbios de calidad de la energía.  

3.2.1 Técnica para medición de flicker 
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Tomando en cuenta que el flicker es un disturbio que modula en amplitud a 

una señal de voltaje, para analizar este disturbio resulta suficiente conocer la 

amplitud y la frecuencia que describen a la señal moduladora. Por tal motivo, en 

este trabajo se propone la fusión de dos técnicas conocidas MUSIC y la 

transformada wavelet discreta para proporcionar una estimación de frecuencia de 

alta resolución con una medición de amplitud precisa. Esta herramienta considera 

que el flicker no es estacionario durante todo el tiempo de análisis y que puede 

existir más de un componente de frecuencia en una señal de flicker. Esto 

representa una contribución importante de este proyecto puesto que los trabajos 

reportados hasta ahora consideran que el flicker está descrito por una sola 

componente de frecuencia que permanece constante a lo largo del tiempo. En la 

figura 7 se muestra el diagrama de la metodología desarrollada para la evaluación 

del flicker. 

 

Figura 7. Diagrama de la metodología para la medición del flicker. 

En la figura 7 se observa que el método está compuesto de dos etapas: 

estimación de envolvente y extracción de parámetros del flicker. Antes de poder 

aplicar la metodología, es necesario adquirir y almacenar la señal de voltaje a la 
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salida del inversor (V(t)). Para adquirir esta señal se utiliza un sistema de 

adquisición de datos de desarrollo propio. 

Una vez que se recopilan los datos, se realiza el análisis de flicker. En la 

primera etapa se estima la envolvente (E) de la señal V(t), generada por el 

inversor, utilizando la transformada de Hilbert. Esta envolvente considera cualquier 

fluctuación presente en la señal de voltaje, independientemente de la fuente que 

provoca dicha variación, y hace posible evaluar el flicker debido a una carga 

específica, componentes armónicos e interarmónicos, y variaciones en las 

condiciones climáticas, entre otros. 

Como el flicker se caracteriza por frecuencias más bajas que la frecuencia 

fundamental, una etapa de diezmado se lleva a cabo sobre la envolvente de la 

señal de voltaje. Esto funciona como un filtro de pasa bajas y reduce el ancho de 

banda de la señal, lo cual es una ventaja para las siguientes etapas porque 

simplifica la identificación de frecuencias más bajas que la frecuencia fundamental. 

De este modo, la frecuencia de muestreo se reduce de 8000 Hz a 128 Hz para 

obtener la envolvente diezmada (Ed). 

La siguiente etapa consiste en la extracción de los parámetros del flicker. 

Para obtener un buen resultado, antes de procesar la envolvente es necesario 

calcular su promedio y restar este valor de la misma envolvente. Esto permite 

eliminar cualquier componente de corriente continua que se encuentre inmersa en 

la señal. En seguida, el proceso de extracción de parámetros del flicker se lleva a 

cabo en dos pasos: en primer lugar, se estima la o las frecuencias del flicker (ffl) y, 

en segundo lugar, se mide su amplitud (Afl). Se utiliza el algoritmo MUSIC de 

orden 4 para estimar las frecuencias del flicker. MUSIC permite identificar, con una 

alta resolución, cualquier frecuencia y su evolución temporal. Es importante 

recordar que, con esta metodología, el flicker no se considera constante en el 

tiempo. Como MUSIC no es eficiente para estimar la amplitud, la transformada 

wavelet discreta se usa para este propósito y separa la envolvente en varias 

componentes de diferentes anchos de banda. Como la señal de modulación puede 
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contener más de una frecuencia, esta descomposición permite medir la amplitud 

de cada componente de flicker presente en la señal. La wavelet madre utilizada en 

este trabajo es una Daubechies de orden 12 y los niveles de descomposición se 

establecen en 8. Con esto se completa el procedimiento para la evaluación del 

flicker y es posible obtener la evolución temporal tanto de la o las frecuencias del 

flicker como la de la amplitud de cada una de dichas componentes. 

3.2.2 Supresión de la componente fundamental para detección de disturbios 

transitorios 

Las técnicas mostradas hasta ahora permiten detectar y analizar diversos 

disturbios de calidad de la energía, todos ellos de tipo estacionario o cuasi 

estacionario. Para analizar disturbios del tipo transitorio, se propone el uso de un 

algoritmo genético que permita estimar los parámetros que describen a la 

componente de frecuencia fundamental para después sustraer esta componente 

de la señal original. La figura 8 presenta el diagrama de la metodología propuesta 

para llevar a cabo esta acción. 

 

Figura 8. Diagrama de la metodología para supresión de la CFF. 
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En primer lugar, es necesario seleccionar la señal eléctrica a analizar. En 

este caso la señal S(t) corresponde al voltaje proveniente del sistema de 

generación alterno. Luego, sobre la señal S(t) se aplica una técnica que consiste 

en realizar un diezmado iterativo. La señal con la nueva tasa de muestreo se 

define como 𝑆𝑑(𝑡)  =  𝑆 (𝑀𝑡 +  𝑗), donde 𝑀 es la nueva tasa de muestreo y 𝑗 =

 0, . . . , 𝑀 − 1, es la fase de los datos seleccionados. A continuación, los datos 

resultantes del proceso de diezmado son utilizados para obtener una nueva señal 

utilizando una spline cúbica para tal efecto. El proceso se repite hasta que 𝑗 =

 𝑀 − 1, y se obtiene una señal interpolada 𝑆𝑖(𝑡) promediando todas las 

aproximaciones obtenidas. Para esta aplicación en específico, el valor de 𝑀 se 

establece como 20, ya que se demostró experimentalmente que con un valor 

menor la aproximación no es buena y con un número mayor ya no se observa una 

mejora significativa. Aplicar esta técnica funciona como un filtro que suprime el 

ruido y la mayoría de los armónicos e interarmónicos de la señal original. También, 

reduce de manera significativa la presencia del fenómeno transitorio que existe en 

la señal. Esto resulta útil para la siguiente etapa que utiliza un AG, ya que la 

existencia de valores atípicos en la señal, asociados a la presencia de un 

fenómeno transitorio, podría ocasionar que el algoritmo se estanque en un máximo 

local y que los resultados que arroje sea erróneos. A continuación, los parámetros 

(amplitud, frecuencia y fase) que describen a la CFF se encuentran utilizando un 

AG. El AG implementado en este trabajo considera una población de 30 

individuos, que están formados por la unión de tres genes. Estos genes son los 

parámetros de amplitud (𝐴𝑚), frecuencia (𝑓) y fase (𝛷) que permiten obtener una 

onda sinusoidal (Cf(t)) que, una vez que el algoritmo termina de ejecutarse, será la 

CFF. Para asegurar que los valores para cada individuo estén dentro de un rango 

razonable, se establecen límites para asegurar que la población inicial se 

encuentre dentro de dichos límites. Ya que cada gen varía en rangos diferentes, 

se establecen límites distintos para cada uno de los genes. Los valores de estos 

límites son: 0 y 350 para la amplitud, teniendo en cuenta que el pico de voltaje en 

muchos países está alrededor de los 325 V; 45 y 65 para la frecuencia, 
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considerando que 50 y 60 Hz son los valores típicos para la frecuencia de red; y 

−2𝜋 y 2𝜋 para la fase. Estos valores garantizan que el algoritmo funcione con 

señales de diferentes lugares del mundo. Cada individuo de la población se evalúa 

en la función objetivo que es una onda sinusoidal pura descrita por la ecuación 

(21): 

𝐶𝑓(𝑡) = (𝐴𝑚)𝑠𝑖𝑛(2𝜋𝑓𝑡 + 𝛷)            (21) 

Luego, los individuos se clasifican de acuerdo a su adaptabilidad utilizando 

las ecuaciones (22) y (23).  

𝑚𝑎𝑥𝐹(𝑡) = 1/𝐽(𝑡)              (22) 

𝐼𝐸𝐴 = ∫ |𝜀(𝑡)|𝑑𝑡
∞

0
= 𝐽(𝑡)             (23) 

donde 𝑚𝑎𝑥𝐹(𝑡) representa el valor de adaptabilidad máximo que se obtiene al 

evaluar el desempeño de cada individuo en la función objetivo (𝐽(𝑡)); 𝐼𝐸𝐴 es la 

integral del error absoluto que es uno de los criterios más comunes para evaluar el 

desempeño de un individuo en la función objetivo y se basa en la diferencia que 

existe entre el valor real de la señal y el valor estimado, es decir, el error 𝜀(𝑡). El 

individuo con el valor más alto se considera el mejor de la población actual (𝐺1) y 

se conserva para la siguiente población. El resto de individuos para la próxima 

generación se obtienen a través de la operación genética de cruza. En este 

trabajo, la operación de cruza consiste en el promedio del mejor individuo, 𝐺1, con 

el resto de individuos de la población actual como se describe en la ecuación (24): 

𝐺𝑛(𝑘) =
𝐺1+𝐺𝑎(𝑘)

2
             (24) 

donde 𝑘 =  2, . . . , 30; 𝐺𝑎(𝑘) es el 𝑘-ésimo individuo de la población actual; y 𝐺𝑛(𝑘) 

es el 𝑘-ésimo individuo de la siguiente población. Además, ciertos individuos 

pueden ser reemplazados al azar de acuerdo con una probabilidad de mutación, 

𝑃𝑚 =  0.2. Esto permite garantizar la diversidad en la población sin comprometer 

los resultados. El proceso se repite hasta que se alcanza el criterio de término, un 
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máximo de 500 iteraciones en este caso garantiza resultados adecuados. En la 

última iteración, los genes del mejor individuo, 𝐴𝑚, 𝑓 y 𝛷 se consideran como la 

solución, es decir, son los parámetros de la CFF. Por lo tanto, los parámetros de la 

solución se introducen en la ecuación (21), y la señal resultante Cf(t) es la 

componente fundamental estimada. Finalmente, se lleva a cabo una supresión de 

la CFF restando la señal Cf(t) de la señal original S(t), y el resultado se denomina 

señal residual (r(t)). Dado que la señal residual ya no contiene a la CFF, que es la 

componente con la máxima energía, lo que único que queda es la energía del 

disturbio y de las componentes no deseadas de la señal. De este modo, 

analizando la señal residual, es fácil determinar la existencia de un disturbio 

transitorio y su duración.  

3.3 Correlación de índices con parámetros ambientales 

Hasta ahora se han utilizado diversas técnicas y se han desarrollado 

metodologías para la monitorización de la calidad de la energía. Haciendo uso de 

los índices y de los disturbios medidos y detectados con las técnicas propuestas, 

ya es posible formar una idea de cómo es la calidad de la energía en cualquier 

sistema de generación eléctrica. No obstante, las técnicas desarrolladas no 

permiten obtener información acerca de las posibles fuentes de cada disturbio. 

Como en las fuentes alternas de generación la energía producida está 

directamente relacionada con algunos parámetros ambientales es posible que las 

variaciones en estos parámetros sean causa de algunos de los disturbios de 

calidad de la energía detectados. Por lo tanto, la siguiente etapa consiste en 

encontrar modelos matemáticos que permitan determinar y cuantificar el nivel de 

relación existente entre los parámetros ambientales y los diversos disturbios de 

calidad de la energía. Esta etapa solamente se lleva a cabo para los fenómenos 

de carácter estacionario, puesto que los disturbios transitorios generalmente son 

asociados a cargas conectadas a la red y no al principio generación.  

3.3.1 Correlación del flicker con parámetros ambientales 
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El primer análisis que se presenta es la relación que existe entre los 

parámetros ambientales y el flicker. Este análisis se lleva a cabo solamente para la 

generación fotovoltaica. La figura 8 muestra el procedimiento seguido. 

 

Figura 9. Diagrama de la metodología para correlación de flicker con parámetros 

ambientales en sistema fotovoltaico. 

En el caso de la generación fotovoltaica (figura 9) se hace uso de las 

siguientes señales: el voltaje en continuo (Vcc(t)) y la corriente en continua (Icc(t)), 

el voltaje en corriente alterna (Vca(t)), la temperatura de la celda fotovoltaica (T(t)) 

y la irradiancia que recibe la celda (Irr(t)). El primer paso de este estudio de 

correlación, consiste en el análisis en corriente continua. Aquí se llevan a cabo dos 

regresiones lineales para encontrar cualquier relación entre Irr(t), T(t), Vcc(t) e 

Idc(t). La primera regresión considera Irr(t) y T(t) como las variables explicativas e 

Icc(t) se toma como la variable dependiente. De esta regresión se obtiene un 

modelo F1 que relaciona a las variables explicativas y a la variable dependiente. 

La segunda regresión considera a Irr(t), T(t) e Icc(t) como las variables explicativas 

y a Vcc como la variable dependiente. Se utiliza una regresión lineal pues también 

permite conocer el porcentaje de la variable dependiente que se puede describir 

con las variables explicativas. La salida de este bloque es otro modelo F2 con la 

relación entre los parámetros ambientales y el voltaje en corriente continua. Esto 

permite cuantificar cómo las condiciones climáticas afectan la generación del 
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panel fotovoltaico. El enfoque se realiza de esta manera debido al principio de 

funcionamiento de las células fotovoltaicas, donde la corriente suministrada 

depende de las condiciones climáticas, pero la tensión puede depender no solo de 

las condiciones climáticas, sino también de la corriente generada. Luego, se utiliza 

la metodología descrita en la sección 3.2.1 y se obtiene únicamente el valor de la 

amplitud del flicker. Enseguida, se realiza otra regresión lineal para determinar 

cómo se relacionan Vcc e Icc con la amplitud del flicker Afl(t). De este bloque se 

obtiene un tercer modelo F3 que describe la relación entre la generación del panel 

y la existencia del flicker. Dado que los valores en corriente continua se utilizan 

para explicar el flicker, que se produce en la señal de corriente alterna, se puede 

inferir que el porcentaje de la variable dependiente que las variables explicativas 

no pueden describir se debe a algo relacionado con el proceso de transformación 

de la corriente continua en corriente alterna. Por lo tanto, se puede demostrar que 

el inversor solar también afecta directamente la existencia de flicker. Además, se 

demuestra que las condiciones meteorológicas están relacionadas con Vcc(t) e 

Icc(t), por lo tanto, esta última regresión lineal puede proporcionar información 

sobre el nivel de influencia de las condiciones climáticas en la amplitud del flicker. 

3.3.2 Correlación del contenido armónico e interarmónico con parámetros 

ambientales 

Al igual que en el caso del flicker, en este trabajo se desarrolla una 

metodología para determinar cómo los parámetros ambientales afectan en la 

existencia de contenido armónico e interarmónico en fuentes alternas de 

generación. La figura 10 presenta el procedimiento a seguir para esta tarea. Al 

igual que el caso anterior este análisis solamente se lleva a cabo para la 

generación fotovoltaica. En este caso, es necesario medir la irradiancia que incide 

en el panel fotovoltaico (Irr), la temperatura de la celda (T) y el voltaje a la salida 

del inversor (Vca). La señal de voltaje es utilizada para llevar a cabo un análisis 

espectral. Para este análisis, el espectro de la señal Vac se obtiene utilizando la 

transformada discreta de Fourier. Luego, se realiza una estimación armónica la 

cual consiste en seleccionar todos los componentes de frecuencia que son 
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múltiplos enteros de la CFF. Estos componentes se utilizan para calcular la THD 

de la señal que es una de las salidas de este bloque. A continuación, el mismo 

espectro obtenido con la transformada de Fourier se utiliza para la estimación 

interarmónica. Aquí, todos los componentes espectrales que no son múltiplos 

enteros de la CF se introducen en la ecuación (2) para obtener la TIHD. 

Finalmente, el último bloque de la metodología propuesta es la regresión que 

permite obtener la correlación con factores ambientales. Este bloque recibe los 

valores de T, Irr, THD y TIHD como entradas. La función de este bloque es: 

primero, encontrar la relación que existe entre T, Irr y THD, y luego, encontrar la 

relación que existe entre T, Irr y TIHD. La correlación entre estos datos se calcula 

por medio de dos modelos de regresión lineal múltiple: uno para cada condición 

mencionada. En el primer modelo, Irr y T son las variables predictivas y THD es la 

respuesta. Para el segundo modelo, Irr y T siguen siendo los predictores, mientras 

que TIHD es la respuesta. Para obtener el model de regresión lineal múltiple se 

utiliza un día con cielo despejado. Este día se selecciona porque presenta el rango 

completo de valores de irradiancia que pueden incidir sobre la celda, por lo que el 

THD y TIHD se pueden evaluar para cada valor de irradiancia posible. Luego, el 

modelo obtenido utilizando la regresión se usa para evaluar otros dos días con 

diferentes condiciones ambientales (un día parcialmente nublado y otro con una 

alta presencia de nubes).  

 

Figura 10. Metodología para la correlación del contenido armónico e interarmónico con 

parámetros ambientales en (a) generación fotovoltaica; y (b) generación eólica. 
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Resulta importante mencionar que se propone el uso de regresiones 

lineales porque permiten conocer el porcentaje de la variable de respuesta que se 

puede describir con las variables predictivas. Con esto es posible cuantificar 

cuánto afectan las condiciones climáticas a la distorsión de la forma de onda 

debida al contenido espectral. El porcentaje de la variable dependiente que no 

puede describirse por las condiciones climáticas puede atribuirse al principio de 

funcionamiento de los inversores, pues son el otro elemento involucrado en este 

tipo de generación. Debe mencionarse que este análisis se realiza solo en la señal 

de voltaje porque este debe permanecer constante independientemente de las 

condiciones climáticas y de carga, mientras que la corriente depende 

completamente del tipo de carga conectada a la red.   

3.3.3 Redes neuronales para predicción de potencia y contenido armónico en 

generación fotovoltaica 

Las redes neuronales han sido ampliamente utilizadas en la predicción de 

la potencia generada sobretodo utilizando paneles fotovoltaicos. Sin embargo, no 

se ha explorado si esta técnica puede utilizar los parámetros ambientales para 

predecir no solamente la energía generada, si no también algún indicador 

relacionado con su calidad. Por tal motivo, en este trabajo se explora el uso de las 

redes neuronales para la predicción de la potencia y el contenido armónico en la 

generación fotovoltaica. La figura 11 presenta el diagrama de la metodología 

seguida para llevar a cabo estas estimaciones. 

Esta metodología requiere medir y almacenar las mismas variables 

asociadas con las condiciones ambientales que en los casos anteriores: 

irradiancia y temperatura de la célula fotovoltaica. En primera instancia, se aplica 

la metodología para la estimación de la potencia activa entregada por el sistema 

fotovoltaico (figura 11(a)). En este caso, es necesario adquirir las señales de 

voltaje y corriente suministradas por el inversor fotovoltaico para su uso posterior 

en el cálculo de la potencia activa. Luego, los parámetros ambientales se pasan a 

través de tres bloques para obtener algunos indicadores estadísticos de estas 

señales. El primer bloque es el cálculo de la media, el segundo es el cálculo de la 



51 51 

varianza y el tercero es el cálculo de skewness. Cada uno de estos bloques 

entrega dos salidas que representan la media, la varianza y el skewness de las 

dos variables ambientales. Cada indicador se calcula utilizando una ventana de 

tiempo de cinco minutos, y las seis características estadísticas que se han 

extraído se utilizan como entradas para el siguiente bloque que es la aplicación de 

la red neuronal. La red propuesta en este trabajo es un perceptrón simple con seis 

neuronas en la capa de entrada. Las seis entradas corresponden a la media, la 

varianza y el skewness de la irradiancia, y la media, la varianza y la asimetría de la 

temperatura de la célula fotovoltaica. Además, la red neuronal cuenta con diez 

neuronas en la capa oculta que se encargarán de procesar las entradas y 

encontrar el mejor ajuste a los objetivos de la red. Para la capa de salida, la red 

neuronal tiene una sola neurona que corresponde a la estimación de la potencia 

activa suministrada por el inversor fotovoltaico. Para llevar a cabo esta 

metodología es necesario realizar el cálculo de potencia activa. Este bloque usa la 

ecuación (8) y se observa que la salida de este bloque ingresa al bloque de la red 

neuronal. Esto se debe a que la potencia activa se utiliza como objetivo para 

entrenar la red propuesta. Para que exista congruencia entre todos los datos 

utilizados, la potencia activa se calcula utilizando el mismo intervalo de tiempo 

definido para los indicadores estadísticos. 

Para llevar a cabo la estimación del contenido armónico, el procedimiento 

que se sigue es prácticamente el mismo que acaba de ser descrito, con la 

diferencia de que en este caso no se utiliza la señal de corriente del inversor y 

únicamente se utiliza la señal de voltaje. Los parámetros ambientales que se 

utilizan siguen siendo la irradiancia y la temperatura de la celda. Sobre estos dos 

parámetros se calculan los tres indicadores estadísticos (media, varianza y 

skewness), para obtener las 6 entradas de la red neuronal. Con la señal de voltaje 

se calcula la THD utilizando la ecuación (1). Este valor es utilizado en el 

entrenamiento de la red neuronal que continúa siendo un perceptrón simple con 6 

neuronas en la capa de entrada, 10 neuronas en la capa oculta y 1 neurona en la 

capa de salida. En este caso la neurona de la capa de salida corresponde al valor 
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estimado de la distorsión armónica. Al igual que en el caso de la potencia activa, la 

THD se calcula en intervalos de 5 minutos para mantener la congruencia con los 

indicadores estadísticos.    

 

 

Figura 11. Metodología del uso de redes neuronales para (a) predicción de potencia; y (b) 

predicción de distorsión armónica. 

En ambos casos, son utilizados los datos de nueve días diferentes 

comprendidos entre el 7 de noviembre y el 15 de noviembre de 2016. Se dedican 

siete días para el proceso de entrenamiento de la red y los dos días restantes 

permiten observar los resultados y validar la metodología. El último paso de la 
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metodología propuesta consiste en comparar la potencia activa suministrada por el 

inversor fotovoltaico con la potencia estimada con la metodología propuesta para 

determinar la diferencia existente entre ambos valores. 

3.3.4 Algoritmos genéticos para predicción de potencia y contenido armónico en 

generación fotovoltaica 

El uso de los algoritmos genéticos se propone como otra alternativa para la 

estimación no sólo de la energía producida por el sistema de generación 

fotovoltaica, sino también para predecir indicadores sobre la calidad de la energía 

producida. Al contar con 2 metodologías para la misma tarea es posible llevar a 

cabo una comparativa para evaluar los puntos fuertes y debilidades de cada una a 

fin de ver cual resulta la mejor opción para la resolución de un problema 

determinado. En la figura 12, se presenta un diagrama de flujo para la 

implementación de un algoritmo genético para la predicción, primero de la 

potencia generada por un sistema de generación fotovoltaica, y después de la 

distorsión armónica total asociada a dicho proceso de generación. 

Primero, se usa un algoritmo genético para la predicción de la potencia 

activa entregada por un inversor fotovoltaico. Para funcionar correctamente, este 

algoritmo requiere las siguientes entradas: irradiancia, temperatura de la celda, 

tensión de CC, corriente de CC, una señal de prueba que en este caso 

corresponde al cálculo de la potencia activa y un modelo matemático no 

parametrizado que funciona como función objetivo. Estos parámetros descriptivos 

se seleccionan considerando que los paneles fotovoltaicos entregan energía en 

niveles de CC que dependen de los factores ambientales. La función objetivo para 

esta tarea es la que se presenta en la ecuación (25). Este modelo matemático se 

selecciona porque se sabe que la relación entre la irradiancia y la potencia activa 

es puramente lineal. 

𝑃𝑖  =  𝑤1𝑥1,𝑖  + 𝑤2𝑥2,𝑖  + 𝑤3𝑥3,𝑖  + 𝑤4𝑥4,𝑖            (25) 

en la que: 𝑃𝑖  es el 𝑖-ésimo valor de la potencia activa estimada; 𝑥1,𝑖 es el 𝑖-ésimo 

valor de la irradiancia; 𝑥2,𝑖 es el 𝑖-ésimo valor de la temperatura de la celda; 𝑥3,𝑖 es 
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el 𝑖-ésimo valor de la señal de voltaje de CC; 𝑥4,𝑖 es el 𝑖-ésimo valor de la señal de 

corriente DC; y 𝑤1, 𝑤2, 𝑤3 y 𝑤4 son pesos constantes determinados por el 

algoritmo genético.  

 

Figura 12. Metodología del uso de algoritmos genéticos para predicción de potencia y 

distorsión armónica. 

Cada peso en la ecuación (25) especifica el nivel de contribución de cada 

variable en la descripción del comportamiento de la variable respuesta. Una vez 

que se han definido todas las entradas, el siguiente paso consiste en la 

inicialización del algoritmo genético. Para este caso particular, los parámetros que 

el algoritmo genético debe estimar son 𝑤1, 𝑤2, 𝑤3 y 𝑤4. Poa esta tarea, primero se 

genera una población inicial aleatoria de 50 individuos para cada peso, de esta 

manera se garantiza una buena distribución del espacio de diseño. A continuación, 

se realiza una evaluación de la población. Esta evaluación consiste en sustituir el 

valor de cada individuo en la función objetivo y determinar el error con respecto a 

la señal de potencia activa de prueba. Posteriormente, se lleva a cabo un proceso 

de selección elitista. Para este proceso, la integral del error absoluto obtenida para 

cada individuo se utiliza para organizarlos desde el mejor ajuste (el individuo con 

el menor error) hasta el peor ajuste (el individuo con el error más alto). En este 
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punto es necesario evaluar: si se ha alcanzado el criterio de paro, la solución es el 

individuo con el mejor ajuste para cada peso, de lo contrario, es necesario generar 

una nueva población. En este trabajo, el criterio de paro es un número máximo de 

épocas establecidas como 500, porque se observa experimentalmente que este 

número asegura la mejor convergencia de los parámetros del modelo. Para 

generar la nueva población, se conserva el individuo con el error más bajo, de esta 

manera se garantiza la convergencia del algoritmo. El resto de los individuos en la 

nueva población se obtienen a través de dos operaciones diferentes: la cruza 

genética y la mutación genética. La operación de cruza consiste en el promedio 

del individuo más apto con el resto de los individuos, uno a la vez como se 

muestra en la ecuación (26): 

𝑦𝑖,𝑛𝑒𝑤 =
(𝑦1+𝑦𝑖,𝑜𝑙𝑑)

2
             (26) 

donde: 𝑖 =  2,3, . . . , 50; 𝑦𝑖,𝑜𝑙𝑑 es el 𝑖-ésimo individuo de la población anterior; 𝑦1 es 

el individuo más apto de la población; y 𝑦𝑖,𝑛𝑒𝑤 es el 𝑖-ésimo individuo de la nueva 

población. La operación de mutación genética implica la sustitución aleatoria de un 

individuo en particular de la nueva población. El individuo se sustituye solo si un 

valor aleatorio está por debajo de la probabilidad de mutación que es 0.2 en este 

trabajo, con el propósito de mantener la diversidad en la población, pero sin perder 

información genética valiosa. Una vez que se obtiene la nueva población, el 

proceso se repite desde el paso de evaluación de la población, mientras que no se 

alcance el criterio de paro. Cuando se alcanza el criterio de paro, el algoritmo 

genético entrega el modelo parametrizado estimado para la predicción de potencia 

activa. 

En el caso de la predicción de THD, el proceso mencionado anteriormente 

se lleva a cabo con solo dos diferencias. Primero, la función objetivo. Para el 

modelo de la THD se utiliza la ecuación (27): 

𝐻𝑖  =  𝑢1𝑥1,𝑖  +  𝑢2𝑥2,𝑖  +  𝑢3𝑥3,𝑖  +  𝑢4𝑥4,𝑖  + 𝑢5𝑥5,𝑖  + 𝑢6𝑥6,𝑖  +  𝑢7𝑥7,𝑖  +

 𝑢8𝑥8,𝑖  +  𝑢9𝑥9,𝑖 +  𝑢10𝑥10,𝑖  +  𝑢11𝑥11,𝑖  + 𝑢12𝑥12,𝑖 +  𝑢13𝑥13,𝑖  +  𝑢14𝑥14,𝑖           (27) 
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donde: 𝐻𝑖 es el 𝑖-ésimo valor estimado de la THD; 𝑥1,𝑖 es el 𝑖-ésimo valor de la 

irradiancia; 𝑥2,𝑖 es el 𝑖-ésimo valor de la temperatura de la celda; 𝑥3,𝑖 es el 𝑖-ésimo 

valor de la señal de voltaje de CC; 𝑥4,𝑖 es el 𝑖-ésimo valor de la señal de corriente 

CC; 𝑥5,𝑖  =  𝑥1,𝑖 𝑥2,𝑖; 𝑥6,𝑖  =  𝑥1,𝑖 𝑥3,𝑖; 𝑥7,𝑖  =  𝑥1,𝑖 𝑥4,𝑖; 𝑥8,𝑖  =  𝑥2,𝑖 𝑥3,𝑖; 𝑥9,𝑖  =  𝑥2,𝑖 𝑥4,𝑖; 

𝑥10,𝑖  =  𝑥3,𝑖 𝑥4,𝑖; 𝑥11,𝑖  =  𝑥1,𝑖 𝑥1,𝑖; 𝑥12,𝑖  =  𝑥2,𝑖 𝑥2,𝑖; 𝑥13,𝑖  =  𝑥3,𝑖 𝑥3,𝑖; 𝑥14,𝑖  =  𝑥4,𝑖 𝑥4,𝑖; y 

𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, 𝑢4, 𝑢5, 𝑢6, 𝑢7, 𝑢8, 𝑢9, 𝑢10, 𝑢11, 𝑢12, 𝑢13 y 𝑢14 son los pesos constantes 

determinados por el algoritmo genético. La función objetivo para la predicción de la 

THD se selecciona de esta manera porque, de acuerdo con la ecuación (1), la 

relación entre las señales eléctricas y el contenido armónico es cuadrática. 

Además, para realizar la predicción de la THD, la señal de prueba se cambia por 

una señal de distorsión armónica obtenida directamente con la ecuación (1). Con 

estas dos modificaciones (función objetivo y señal de prueba), es posible realizar 

la predicción de la THD.  

Dado que se ha demostrado que un inversor fotovoltaico tiene un 

comportamiento anómalo cuando opera en regiones alejadas de sus valores 

nominales (Langella et al., 2016), la metodología descrita se aplica considerando 

que las señales son divididas en partes. Por lo tanto, las variables de diseño y la 

función objetivo se dividen en cuatro secciones. Teniendo en cuenta que el valor 

máximo de irradiancia esperado es de alrededor de 1000 W/m2, se establece un 

umbral del 20% de este valor para definir dos regiones: una al comienzo y otra al 

final del día. Estas dos secciones se denominan S1 y S4 y se seleccionan para ser 

las regiones donde los valores de la irradiancia están por debajo del valor de 

umbral, es decir, estas regiones representan las regiones de operación de baja 

potencia del inversor fotovoltaico. Los datos restantes de las señales se dividen en 

mitades para obtener otras dos secciones llamadas S2 y S3. De esta manera se 

obtiene un total de cuatro secciones y se estima un conjunto diferente de pesos 

para cada una. 

En ambos casos se utilizan dos conjuntos de datos diferentes: uno para la 

parametrización y otro para la experimentación. El conjunto de datos de 
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parametrización tiene en cuenta un año y de este, se seleccionan dos días 

diferentes por mes, arrojando un total de 24 días. El criterio para seleccionar los 

dos días de cada mes es el siguiente: un día con ninguna, o casi ninguna, 

variación de irradiancia asociadas con la presencia de nubes; y un segundo día 

con presencia de nubes que genera variaciones inesperadas en el perfil de la 

irradiancia. Este conjunto de datos solamente se utiliza para la estimación de los 

parámetros de cada modelo (potencia activa y THD). Una vez estimados los 

parámetros del modelo, se utiliza un conjunto de datos diferente para la 

experimentación. A lo largo del año de análisis se toman 8 días para conformar el 

conjunto de datos de experimentación. Cada uno de estos días es diferente de los 

seleccionados para el conjunto de datos de parametrización. La selección de los 

días se realiza considerando lo siguiente: se seleccionan dos días representativos 

por cada estación del año para evaluar el modelo en diferentes condiciones 

ambientales. Además, para cada estación se selecciona un día con sólo unas 

pocas (o ninguna si es posible), nubes a lo largo del día. Para el segundo día de 

cada estación, se selecciona uno con muchas variaciones abruptas en la 

irradiancia debidas a la presencia de nubes. De esta manera, es posible evaluar el 

desempeño de la metodología en diferentes escenarios. 

La metodología se realiza un total de 24 veces, una para cada día del 

conjunto de datos de parametrización. Los pesos finales para los dos modelos son 

el promedio de estos 24 resultados. Finalmente, la metodología propuesta se 

utiliza para realizar el pronóstico de la potencia activa y el THD de 8 días 

diferentes de los utilizados para la estimación del modelo parametrizado. Estos 

días provienen de las cuatro estaciones del año y presentan diferentes 

condiciones de trigo entre sí. De esta manera, es posible evaluar la variabilidad 

asociada con los cambios climáticos característicos de cada estación, pero 

también la variabilidad que resulta de la falta de luz solar cuando hay presencia de 

nubes en el cielo. 
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4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1 Puesta del experimento 

A continuación, se presentan los datos técnicos y características de los dos 

diferentes escenarios en los que se llevó a cabo la experimentación necesaria el 

desarrollo de este proyecto. También se presentan las características del sistema 

de adquisición de datos utilizado. 

4.1.1 Sistema de adquisición de datos 

En la Universidad Autónoma de Querétaro se desarrolló un sistema de adquisición 

de datos basado en arreglos de compuertas programables en campo FPGA (del 

inglés field-programmable gate array), para adquirir y almacenar datos de la 

instalación fotovoltaica. El sistema de adquisición puede adquirir datos de siete 

canales simultáneos a 8000 muestras por segundo con una resolución de 16 bits. 

El equipo puede almacenar todas las formas de onda de las señales de voltaje y 

corriente durante un tiempo prolongado utilizando una tarjeta micro SD estándar 

de 128 GB, que se puede reemplazar cuando está llena, lo que amplía la 

capacidad de almacenamiento. Los datos adquiridos con este sistema se utilizan 

para formar un banco de pruebas que es descrito a detalle en el apéndice A. 

4.1.2 Central fotovoltaica 

La experimentación se lleva a cabo en una planta de generación fotovoltaica de 20 

MW, ubicada en el centro de España a una latitud de 39 ° 36’ N y una longitud de 

02 ° 05’ O. La planta está dividida en ramas independientes de 100 kW cada una. 

Las mediciones se realizan en dos ramas ya que en la central generadora se 

utilizan dos inversores solares diferentes. De esta manera, es posible estudiar si el 

tipo de inversor solar afecta en los disturbios de calidad de la energía. Los dos 

inversores solares utilizados en este trabajo son un Solarmax 100c y un Ingecon 

Sun 100. Cada inversor fotovoltaico presenta una tensión nominal de 230 Vrms a 

50 Hz. Un conjunto de paneles fotovoltaicos de silicio policristalino se utiliza en el 
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lado de CC del inversor. Todos los paneles fotovoltaicos están orientados al sur y 

presentan un ángulo de inclinación 𝛽 =  45 °. La irradiancia global que llega a los 

paneles fotovoltaicos se mide utilizando una celda calibrada que presenta la 

misma orientación y ángulo de inclinación que los paneles fotovoltaicos. La figura 

13(a) presenta una vista del parque eólico, mientras que la figura 13(b) y 13(c) 

presentan la instalación del sistema de adquisición en el inversor Solarmax 100c y 

el inversor Ingecon sun 100 respectivamente.  En el lado de CC, sólo se utilizan 

dos canales del sistema de adquisición de datos: uno para el voltaje y otro para la 

corriente. El nivel de voltaje de CC es de alrededor de 600 V y la corriente de 

aproximadamente 250 A. Este sistema está condicionado para medir voltajes de 

hasta 1000 V y la corriente se adquiere mediante una pinza de efecto hall cuya 

tensión de salida está en el rango de ± 4 V. Este sensor es el HOP 500-SB / SP1 

de la empresa LEM. En el lado de CA, se requieren seis canales del DAS para 

medir el voltaje (230 Vrms) y la corriente de las tres fases (5 Arms). Las corrientes 

se miden en el secundario de un transformador de corriente (relación 200/5) 

utilizando los sensores SCT-013-010 de la empresa YHDC. 

 

Figura 13. (a) Central fotovoltaica; (b) inversor Solarmax 100c; (c) inversor Ingecon sun 100. 

4.1.3 Parque eólico 

El parque eólico en el cual se llevan a cabo las mediciones se localiza en el 

noreste de España a una latitud de 41° 43’, longitud de -1° 55’ y a una altura de 

1600 metros sobre el nivel del mar. El parque cuenta con 30 turbinas eólicas 
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Gamesa G47/660 que suman una potencia nominal total de 19 800 watts. Las 

principales características del aerogenerador se presentan en la tabla II. 

Tabla 2. Características del aerogenerador Gamesa G47/660 

Característica Valor 

Potencia nominal 660 kW 

Número de aspas 3 

Velocidad mínima de rotor 22.8 rpm 

Velocidad máxima de rotor 30.9 rpm 

Velocidad mínima del viento 4.5 m/s 

Velocidad nominal del viento 16 m/s 

Velocidad máxima del viento 25 m/s 

Relación del multiplicador 1:53 

Tipo de generador Asíncrono 

Tensión de salida 690 V 

Altura de la góndola 40 m 

 

En la figura 14(a) se muestra una vista de los aerogeneradores de la central 

eólica. Por su parte, la figura 14(b) presenta el montaje del sistema de adquisición 

en el inversor de uno de los aerogeneradores, mientras que en la figura 14(c) se 

muestran las conexiones hechas en la subestación. 
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Figura 14. (a) Central eólica; (b) instalación en inversor de un aerogenerador; (c) conexiones 

en la subestación. 

 

4.2 Resultados en generación fotovoltaica 

A continuación, se presentan los resultados obtenidos de aplicar las técnicas 

desarrolladas en las señales de la central fotovoltaica. 

4.2.1 Cálculo de potencia activa 

El primer análisis que se lleva a cabo corresponde al cálculo de la potencia activa 

entregada por el inversor. Se seleccionan 8 días sobre los cuales se lleva a cabo 

este análisis. Estos días se seleccionan de la siguiente manera: 2 días para cada 

estación del año; además, para cada estación del año se selecciona un día con 

poca (o ninguna de ser posible) presencia de nubes a lo largo de todo el día, y otro 

más con mucha presencia de nubes que generan variaciones abruptas e 

inesperadas durante todo el día. Los días seleccionados son: 13 de agosto, 12 de 

septiembre (verano), 27 de octubre, 13 de noviembre (otoño), 9 de enero, 10 de 

febrero (invierno), 20 de marzo y 21 de marzo (primavera). En la figura 15 se 

presentan los perfiles de irradiancia de los 8 días de análisis separados por 

estación del año. En los días en los que no hay presencia de nubes (línea de color 

azul) se observa que la irradiancia al inicio del día parte de un valor de cero y 

comienza a crecer conforme avanza el día. Alrededor de las 14:00 horas se 

alcanza el valor máximo de irradiancia y a partir de este punto el valor de 

irradiancia comienza a descender hasta volver a tomar un valor de cero al final del 

día. En primavera (figura 15(d)), no es posible conseguir un día con ninguna nube 

en el cielo, por lo que se aprecia que alrededor de las 17:00 horas el descenso 

suave de los valores de irradiancia se ve afectado y aparecen variaciones 

abruptas hasta las 18:30 horas donde el comportamiento parece normalizarse de 

nuevo. Por su parte, las líneas en color naranja de la figura 15 representan los 

días con alta presencia de nubes. Se puede apreciar que en este caso no existe 

un patrón en el perfil de la irradiancia, el comportamiento es completamente 
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errático y presenta una gran cantidad de variaciones inesperadas. Durante el 

verano (figura 15(a)) no hay una gran cantidad de días nublados, por lo que en el 

día seleccionado para esta estación solamente se aprecian variaciones entre las 

11:00 y las 14:00 horas.       

 

Figura 15. Perfil de irradiancia para los días de análisis en (a) Verano; (b) Otoño; (c) 

Primavera; y (d) Invierno. 

Además, es posible observar en la figura 15, que para los días en lo que no hay 

presencia de nubes, los valores máximos de irradiancia se alcanzan en verano y 

primavera (figura 15(a) y figura 15(d)), mientras que en otoño e invierno (figura 

15(b) y figura 15(c)), los valores de irradiancia alcanzados son menores.  
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Otro factor importante en la generación fotovoltaica es la temperatura alcanzada 

por la celda fotovoltaica, por tal motivo en la figura 16 se presenta el 

comportamiento de la temperatura de la celda para todos los días de análisis. 

 

Figura 16. Perfil de temperatura de celda para los días de análisis en (a) Verano; (b) Otoño; 

(c) Primavera; y (d) Invierno. 

El patrón que sigue la temperatura es similar al seguido por la irradiancia. Como 

es de esperarse, la mayor temperatura se reporta el 13 de agosto que es un día 

de verano (figura 16(a)). En invierno (figura 16(c)), al inicio del día las 

temperaturas se encuentran en valores inferiores a los 0°C, sin embargo, 

conforme avanza el día estos valores aumentan significativamente. Si bien la 

temperatura para los días con mucha nubosidad también presenta variaciones 
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(líneas de color naranja), se observa que estas variaciones son más lentas y de 

menor amplitud que el caso de la irradiancia. De manera general, una disminución 

en la cantidad de radiación recibida por la celda se traduce en una disminución en 

la temperatura de la celda. Este es un resultado más o menos obvio puesto que el 

calentamiento en la celda fotovoltaica estará asociado con la recepción de una 

mayor cantidad de energía solar.   

En la central fotovoltaica donde se lleva a cabo la experimentación se cuenta con 

dos inversores, en ambos se mide la corriente y el voltaje que entregan. Estos 

valores se sustituyen en la ecuación (8) para obtener la potencia activa generada 

en cada uno de los días de análisis. Como los inversores son trifásicos, se obtiene 

un valor de potencia activa para cada una de las fases de los inversores. En la 

figura 17 se muestra la potencia generada por el inversor Ingecon sun 100, 

mientras que la figura 18 presenta las gráficas de potencia obtenidas para el 

inversor solarmax 100c. En la figura 17 se observa que la potencia que se genera 

en las tres fases es similar, pero la potencia generada en la fase c (línea amarilla) 

es ligeramente mayor que la potencia generada en las otras dos fases. Por su 

parte, la potencia generada en la fase a (línea azul) es siempre la menor de todas, 

y la fase b (línea naranja) siempre se mantiene en medio de las dos anteriores. 

También se puede apreciar que el comportamiento de la potencia generada es 

idéntico al comportamiento seguido por la irradiancia en cada uno de los días de 

análisis, es decir, cualquier aumento o disminución en la cantidad de irradiancia 

que reciben las celdas fotovoltaicas, se traduce en un aumento o disminución de la 

potencia generada. Este resultado era de esperarse puesto que el funcionamiento 

de un panel fotovoltaico consiste en transformar la energía proveniente de la 

radiación del sol en energía eléctrica. Otro aspecto que puede ser observado es 

que los días 13 de agosto (figura 17(a)) y 20 de marzo (figura 17(g)) presentan los 

mayores niveles de producción. Estos días se presentan en verano y primavera, 

respectivamente, y coincide con los días que presentan los mayores niveles de 

irradiancia. Del mismo modo, los días como el 27 de octubre (figura 17(c)) y el 9 

de enero (figura 17(f)), que a pesar de no tener una presencia de nubes 
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significativa presentan niveles relativamente bajos de generación, también 

corresponde a los días en los cuales la irradiancia disminuyo por tratarse de días 

de otoño e invierno.  

  

Figura 17. Potencia activa entregada por el inversor Ingecon sun 100 (a) 13 de agosto; (b) 12 

de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 

de marzo; y (h) 21 de marzo. 
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Finalmente, en la figura 17 también puede apreciarse que las variaciones abruptas 

en la irradiancia, resultan en un incremento significativo en la potencia generada. 

Por ejemplo, en días como el 13 de noviembre (figura 17(d)) se observan picos en 

la potencia que sobrepasan los 35 kW. Este valor es incluso superior al alcanzado 

en los días de verano, de modo que se concluye que las variaciones abruptas en 

irradiancia pueden generar incrementos significativos de corta duración en la 

potencia generada. 

En comparación, la figura 18 muestra que la producción generada por el inversor 

Solarmax es ligeramente menor que la del inversor Ingecon. Esta situación se 

puede apreciar claramente al comparar la figura 17(a) con la figura 18(a), donde 

se observa que el inversor de solarmax produce alrededor de 3 kW menos por 

fase. Esto puede deberse a diversos factores: uno de ellos puede estar 

relacionado con las dimensiones de la central fotovoltaica, al ser muy grande la 

extensión no todos los paneles reciben la misma cantidad de irradiancia. Por lo 

tanto, si los paneles conectados al inversor Solarmax reciben menor cantidad de 

radiación que los paneles del inversor Ingecon, la producción de aquel debe ser 

menor. Otro factor puede ser la eficiencia y el principio de funcionamiento de cada 

inversor. Teóricamente, ambos inversores deberían presentar una eficiencia 

alrededor del 95%, sin embargo, en la realidad ambos pueden presentar valores 

de eficiencia diferentes y se podría inferir que la eficiencia del inversor Solarmax 

es menor. Otra diferencia que se puede apreciar es que en este caso en la fase a 

(línea azul) es la que presenta la mayor potencia generada, mientras que la fase c 

(línea amarilla) es la que presenta los valores menores. Lo que se mantiene es el 

hecho de que las variaciones en irradiancia se traducen en variaciones en la 

potencia generada, de modo que los perfiles de ambas variables son 

prácticamente iguales. La única excepción se presenta en el caso del día 9 de 

enero (figura 18(e)) en la cual se aprecia que en el lapso comprendido entre las 

9:00 y las 10:30 horas existen variaciones en la potencia generada que no visibles 

en el perfil de irradiancia. Esta situación pude presentarse si la celda calibrada se 

encuentra alejada de la celda por lo que no sería capaz de detectar la presencia 
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de algunas nubes. También se puede presentar esta situación si existen 

fluctuaciones en los niveles de voltaje o corriente de la red sobre la cual evacua el 

inversor ocasionando problemas en la operación del dispositivo.   

 

Figura 18. Potencia activa entregada por el inversor solarmax 100c (a) 13 de agosto; (b) 12 

de septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 

de marzo; y (h) 21 de marzo. 
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Finalmente, es importante mencionar que al ser bien sabido que la cantidad de 

potencia generada por un inversor solar depende completamente de la cantidad 

de irradiancia que reciben las celdas fotovoltaicas, el contar con ambas medidas 

puede ser una herramienta útil en la detección de problemas en sistemas 

fotovoltaicos de generación. Dicho de otro modo, si se comparan los perfiles de la 

irradiancia y de la potencia entregada por el inversos, estos deben ser muy 

parecidos. Cualquier desviación significativa se convierte en un indicador de que 

existe un problema. 

4.2.2 Cálculo de la THD 

El siguiente indicador que se analiza es la distorsión armónica total. Este análisis 

se lleva a cabo únicamente sobre las señales de voltaje de ambos inversores. 

Para tal efecto, se utilizan los mismos 8 días de estudio de la sección anterior. Se 

calcula la transformada de Fourier de las señales de voltaje de los 8 días 

utilizando ventanas de 200ms. El espectro obtenido es utilizado junto con la 

ecuación (1) para calcular la THD. En la figura 19 se presenta la THD de las 

señales de voltaje del inversor Ingecon, mientras que la figura 20 muestra la 

distorsión armónica que aparece en el inversor Solarmax. Debido a que la THD en 

las tres fases de ambos inversores es muy parecida, solamente se muestra el 

resultado de una de las fases de cada inversor. 

En la figura 19 es posible observar que el comportamiento de la THD es distinto 

para cada uno de los días de análisis. A simple vista, no parece existir una 

relación entre los parámetros ambientales y la distorsión armónica, de hecho, el 

comportamiento de la THD parece errático e incluso aleatorio en todos los días. 

Se observa que el día que presenta la mayor cantidad de contaminación armónica 

corresponde al 12 de septiembre (figura 19(b)), que es un día de verano con 

presencia de nubes. Es importante mencionar que, si bien hay contaminación 

armónica, el valor de la THD siempre permanece en valores bajos que están 

dentro de los límites permitidos por los estándares internacionales. Esto habla bien 

del proceso de generación pues se está llevando a cabo de manera que garantiza 

a los usuarios que se entrega energía limpia y de calidad.  
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Figura 19. THD en una de las fases del inversor ingecon sun 100 (a) 13 de agosto; (b) 12 de 

septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de 

marzo; y (h) 21 de marzo. 

Al revisar la figura 20 se puede observar que para todos los días el valor de la 

THD es menor en el inversor Solarmax que en el inversor Ingecon. Esto significa 

que ambos inversores presentan un buen desempeño en cuanto a contaminación 

armónica se refiere y siempre operan dentro de los parámetros establecidos por 

las normas de calidad internacionales. En el caso del inversor Solarmax (figura 
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20), existen dos días que se puede decir tienen el mayor contenido armónico y 

corresponden a los días 12 de septiembre (figura 20(b)) y 13 (figura 20(d)) de 

noviembre. El primero corresponde a un día de verano y el segundo a uno de 

otoño. Lo que ambos tienen en común es que son días que presentan una severa 

presencia de nubes. 

 

Figura 20. THD en una de las fases del inversor solarmax 100c (a) 13 de agosto; (b) 12 de 

septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de 

marzo; y (h) 21 de marzo. 
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De manera general en ambos inversores, si se comparan solamente los días por 

estación, se observa que el día con menos variaciones en irradiancia tiende a 

presentar un contenido armónico ligeramente menor que el día con más 

variaciones debidas a la presencia de nubes. Por lo tanto, estos resultados dan pie 

a pensar que la distorsión armónica sí se encuentra relacionada con los 

parámetros ambientales de cierto modo y las variaciones abruptas en la irradiancia 

que incide sobre la celda pueden estar ligadas al aumento en la THD. 

Nuevamente es necesario mencionar que, para dos inversores que se encuentran 

en una misma localización, la cantidad de distorsión armónica no es la misma, por 

lo que se puede inferir que el principio de funcionamiento del inversor también está 

relacionado con la cantidad de contenido armónico que presenta en la red. 

4.2.3 Cálculo de la TIHD 

Si bien se pudo observar que el nivel de THD permanece relativamente bajo 

durante todos los días de análisis en ambos inversores, la distorsión armónica no 

es el único tipo de distorsión que se presenta debido a componentes espectrales 

no deseadas. La TIHD es un parámetro que la mayoría de los estándares 

internacionales no toma en cuenta y este trabajo pretende mostrar la cantidad de 

energía que está siendo ignorada por dichos estándares. Al igual que en los casos 

anteriores, primero se muestran los resultados del cómputo de la TIHD en el 

inversor Ingecon sun 100 (figura 21) y después se compara con los resultados 

obtenidos para el inversor Solarmax 100c (figura 22).  

En la figura 21 se observa que el comportamiento de la TIHD es similar durante 

los ocho días de análisis y presenta 5 zonas bien definidas que están numeradas 

del uno al cinco para su identificación. La primera zona siempre comienza en un 

valor entre el 1% y el 2%, a excepción del día 20 de marzo donde comienza en un 

valor cercano al cero. Unos minutos más tarde, la TIHD presenta un aumento 

repentino. Esta zona siempre aparece al inicio del día y tiene una duración corta: 

siempre menor a los 30 minutos. Luego, la TIHD permanece más o menos 

constante durante algunas horas en la zona 2. Esta área presenta la duración más 

pequeña en el día 13 de agosto (figura 21(a)) y la duración más grande en el día 9 
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de enero (figura 21(e)). La zona 3 representa una disminución en el valor de la 

TIHD. Este decaimiento es gradual y toma de una a dos horas en la mayoría de 

los días. Sin embargo, para los días 9 de enero (figura 21(e)), 10 de febrero (figura 

21(f)), y 20 de marzo (figura 21(g)), la caída se da de forma casi instantánea. 

Después, en la zona 4, la TIHD presenta otro comportamiento relativamente 

estable. Finalmente, la 5ª zona presenta una disminución repentina en el TIHD a 

un valor por debajo del 1% y este valor permanece durante los últimos minutos del 

día. Solamente en el día 13 de noviembre se aprecia un comportamiento distinto 

en esta zona, en la que si hay un decaimiento que dura sólo un par de minutos y 

enseguida el valor de la TIHD comienza a incrementar hasta alcanzar un valor de 

1.5% al final del día. Los valores de TIHD son incluso más pequeños que los 

valores alcanzados por la THD, sin embargo, si se considerara la acción 

combinada de ambos indicadores los valores podrían alcanzar valores importantes 

en algunos momentos del día. Una situación que se puede observar, es que la 

energía asociada a la TIHD es ligeramente mayor en los días que presentan 

variaciones (figura 21(b), figura 21(d), figura 21(f), figura 21(h)). Por tal motivo se 

puede inferir que las variaciones en irradiancia se encuentran de cierto modo 

ligadas al contenido interarmónico. 

En el caso del inversor solarmax (figura 22) también se observa que los 8 días 

presentan un comportamiento similar entre ellos. La diferencia es que en caso de 

este inversor solamente se distingue la presencia de tres zonas muy marcadas en 

comportamiento de la TIHD. Estas zonas se encuentran marcadas con los 

números 1, 2 y 3 en la figura 22. La zona 1 representa una zona de 

comportamiento relativamente estable, es decir, no existen muchas variaciones 

abruptas en el comportamiento de la TIHD. Esta situación se ve ligeramente 

perturbada los días 20 y 21 de marzo (figura 22(g) y figura 22(h)), en los cuales se 

observa una cantidad considerable de variaciones en esta zona. La zona 

corresponde en todos los casos a una caída en el nivel de la TIHD. En esta zona 

el valor de la TIHD siempre disminuye al menos un 1% del valor en el cual se 

encontraba en un lapso de entre 1 y 2 horas. La zona 3 también corresponde a 
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una zona de estabilidad en la que no hay variaciones muy marcadas en los 

valores de la TIHD. Esta zona siempre se localiza en la segunda mitad del día y la 

TIHD se mantiene en valores por debajo del 1%. De hecho, en los días 13 de 

agosto (figura 22(a)) y 27 de octubre (figura 22(c)), el valor de la TIHD es tan bajo 

en la zona 3 que casi alcanza el valor de cero. 

 

Figura 21. TIHD en una de las fases del inversor Ingecon sun 100 (a) 13 de agosto; (b) 12 de 

septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de 

marzo; y (h) 21 de marzo. 
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En el inversor Solarmax también se mantiene la tendencia de que los días con 

mayor presencia de nubes, presentan los mayores valores de TIHD.  

 

Figura 22. TIHD en una de las fases del inversor solarmax 100c (a) 13 de agosto; (b) 12 de 

septiembre; (c) 27 de octubre; (d) 13 de noviembre; (e) 9 de enero; (f) 10 de febrero; (g) 20 de 

marzo; y (h) 21 de marzo. 

En ambos inversores se observa que, durante la primera mitad del día, cuando la 

irradiancia va en aumento, se presentan los máximos valores de TIHD. Mientras 



75 75 

que, en la segunda mitad del día, cuando la irradiancia que alcanza a la celda va 

disminuyendo, los valores de TIHD caen y se mantienen en sus valores mínimos. 

Al igual que en el caso de la distorsión armónica, el inversor de Solarmax presenta 

valores de contaminación interarmónica menores que los mostrados por el 

inversor Ingecon. La excepción a esta situación ocurre en la primera mitad del día 

21 de marzo, donde la energía de la TIHD en el inversor solarmax (figura 22(h)) 

supera a la del inversor Ingecon (figura 21(h)). Sin embargo, durante la segunda 

mitad del día, la TIHD del inversor Solarmax, vuelve a ser menor a la del inversor 

Ingecon. Aquí puede observarse de manera cualitativa que, para días con 

diferentes condiciones ambientales hay diferentes niveles de TIHD, lo que da pue 

a pensar que los parámetros ambientales y la TIHD se encuentran relacionados. 

4.2.4 Correlación de contenido armónico e interarmónico con parámetros 

ambientales 

Para complementar los resultados obtenidos en las secciones anteriores y llevar a 

cabo un estudio de carácter cuantitativo y no sólo cualitativo, en la presente 

sección se hace uso de regresiones lineales para determinar si existe una relación 

entre los parámetros ambientales y la contaminación espectral en la generación 

fotovoltaica. Para no hacer tan extensos los resultados, en esta sección se utilizan 

únicamente tres días en el análisis. Estos días se seleccionan de modo que el 

primero es un día con el cielo completamente despejado, el segundo día presenta 

solamente unas pocas variaciones de irradiancia por presencia de nubes, y el 

tercer día es uno con tormenta y presencia severa de nubes. La figura 23 muestra 

las condiciones de irradiancia y temperatura para los tres días de este análisis. El 

primer día corresponde al 8 de agosto de 2016, que es un día con el cielo 

despejado (ver figura 23(a)), es decir, la irradiancia no presenta ningún cambio 

repentino porque no hay nubes en ningún momento del día. La temperatura de la 

celda fotovoltaica presenta un comportamiento muy similar al de la irradiancia: 

comienza alrededor de 20 °C y luego crece hasta que alcanza un valor máximo de 

unos 60 °C para después comenzar a disminuir. El día dos representa el 24 de 

septiembre de 2016. La primera mitad del día dos es muy similar al día uno; sin 
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embargo, en la segunda mitad de este día, la presencia de nubes produce algunos 

cambios abruptos en la irradiancia que llega a la celda fotovoltaica (ver figura 23 

(b)). Cuando la irradiancia es baja, la temperatura de la celda disminuye y 

aumenta de nuevo cuando el valor de la irradiancia crece. Finalmente, el día tres 

(16 de octubre de 2016) corresponde a un día con numerosas nubes; por lo tanto, 

hay muchas variaciones inesperadas en el nivel de irradiancia a lo largo del día 

(ver figura 23(c)). Las variaciones de temperatura no son tan visibles como las de 

irradiancia; no obstante, el nivel de temperatura en el día 3 es inferior al de los dos 

días anteriores. 

 

Figura 23.Irradiancia y temperatura de celda para (a) el día 1 de análisis, (b) el día 2 de 

análisis y (c) el día 3 de análisis. 

En el caso de la THD, se ha reportado que el comportamiento de este indicador es 

diferente cuando los niveles de irradiancia son bajos. Por lo tanto, la regresión 

lineal que se realiza para el análisis de correlación, se lleva a cabo en un sentido 

por partes, es decir, el modelo se ajusta para entregar dos respuestas diferentes: 

una para niveles de irradiancia por debajo de 100 W/m2 y otra para el resto de 

valores. Además, se utiliza un modelo polinomial de tercer grado porque se puede 

observar que la THD presenta muchas variaciones a lo largo del día. Por lo tanto, 

la ecuación utilizada para el análisis de regresión lineal múltiple es la que se 

presenta en la ecuación (28): 

𝑇𝐻𝐷 = 𝛽1𝑥𝑖,1 + 𝛽2(𝑥𝑖,1 − 100)𝑥𝑖,2 + 𝛽3𝑥𝑖,3 + 𝛽4𝑥𝑖,4 + 𝛽5𝑥𝑖,5 + 𝛽6𝑥𝑖,6 + 𝛽7𝑥𝑖,7 + 𝛽8𝑥𝑖,8 +

𝛽9𝑥𝑖,9 + +𝛽10𝑥𝑖,10                  (28) 
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donde 𝑥𝑖,1 es el 𝑖-ésimo valor de la irradiancia, 𝑥𝑖,2 es una variable categórica (0 si 

𝑥𝑖,1  ≤ 100, y 1 si 𝑥𝑖,1 >  100), 𝑥𝑖,3 es el 𝑖-ésimo valor de la temperatura de celda, 

𝑥𝑖,4   =  𝑥𝑖,1
2 , 𝑥𝑖,5  =  𝑥𝑖,3

2 , 𝑥𝑖,6  =  𝑥𝑖,1 𝑥𝑖,3, 𝑥𝑖,7  =  𝑥𝑖,1
3 , 𝑥𝑖,8  =  𝑥𝑖,3

3 , 𝑥𝑖,9  =  𝑥𝑖,1
2  𝑥𝑖,3, y 

𝑥𝑖,10  =  𝑥𝑖,3
2  𝑥𝑖,1. El segundo término de la ecuación (28) que incluye la variable 

categórica 𝑥𝑖,2, es el término que permite tener dos respuestas diferentes en el 

mismo modelo de regresión lineal. Los datos de irradiancia, temperatura de celda 

y THD del día 1 se utilizan para la estimación del modelo, y los coeficientes 

resultantes, junto con los valores estadísticos más importantes entregados por la 

evaluación del modelo, aparecen en la tabla 3.  

Tabla 3. Análisis estadístico del modelo de regresión lineal múltiple entre los parámetros 

ambientales y la THD. 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Irr −9.820 x10-3 1.270 x10-3 −7.740 0.000 

(Irr-100)xi,2 6.542 x10-3 8.850x10-3 38.280 0.000 

Tc 33.876 x10-2 6.130x10-4 10.670 0.000 

Irr2 −2.200 x10-5 2.000 x10-6 −10.220 0.000 

Tc2 −19.032 x10-3 7.750 x10-4 −24.560 0.000 

Irr*Tc 9.660 x10-4 9.400 x10-5 10.270 0.000 

Irr3 −1.000 x10-6 1.000 x10-7 −11.000 0.000 

Tc3 3.230 x10-4 1.600 x10-5 19.710 0.000 

Irr2Tc 1.000 x10-6 1.000 x10-7 12.140 0.000 

Tc2Irr −2.900 x10-5 2.000 x10-6 −13.850 0.000 

R2 Ajustado: 0.897 

 

Los coeficientes para todas las variables en el modelo toman valores muy 

pequeños; esta es una situación esperada debido a que la irradiancia y la 

temperatura de celda presentan valores considerablemente más altos que los 

presentados por la THD. Además, todas las variables son significativas para la 
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descripción de la variable de respuesta porque todas cumplen la condición de que 

el 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0.001. Por otra parte, el R2 ajustado presenta un valor de 0.897; 

este resultado es un valor cuantitativo que demuestra que los predictores 

(irradiancia y temperatura) están fuertemente relacionados con la variable de 

respuesta (THD), y explican alrededor del 89.7% de la THD introducida por el 

inversor Ingecon Sun 100. La ecuación (28) se usa con los coeficientes que se 

muestran en la tabla 3 para estimar el perfil de la THD de los tres días 

mencionados anteriormente. La figura 24 presenta la comparación entre los 

valores reales de la THD calculados utilizando la ecuación (1) y los valores de 

THD estimados con el modelo de regresión lineal múltiple. Dado que los datos del 

día 1 se utilizan para la estimación del modelo, el día que presenta la mejor 

adaptación es el día 1 (ver figura 24(a)). Aunque se usa una regresión lineal por 

partes, el modelo presenta algunos problemas para seguir la tendencia de la THD 

al principio y al final del día. El resto del día el modelo es capaz de seguir de 

buena forma el comportamiento. El efecto de usar un modelo de regresión lineal 

por partes se observa mejor en la figura 24(b), donde las tendencias estimadas al 

comienzo y al final del día son claramente diferentes del resto de valores de la 

señal. Esta figura muestra la THD para el segundo día de análisis. Se puede 

observar que hay dos curvas en los primeros y en los últimos valores estimados. 

La THD estimada comienza en un valor cercano al 2.8% y este valor decae hasta 

que la irradiancia alcanza los 100 W/m2. Luego, la tendencia cambia y la THD 

comienza a crecer y luego vuelve a decaer hasta que la irradiancia alcanza 

nuevamente los 100 W/m2. Luego, a medida que la irradiancia sigue cayendo, la 

THD sigue creciendo. Estas tendencias son seguidas adecuadamente por el 

modelo estimado, pero hay algunos picos que no se corresponden con el 

comportamiento de la THD. El tercer día presenta la peor predicción de tendencia 

de estos tres casos (ver figura 24(c)). Dado que el R2 ajustado demuestra que 

existe una fuerte relación entre las condiciones ambientales y el THD asociado 

con la generación fotovoltaica, el día con más variaciones en las condiciones 

ambientales también presenta el mayor número de variaciones en THD. Es 
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precisamente esta alta variabilidad lo que no permite que el modelo de regresión 

lineal siga fielmente el comportamiento de la THD. Como el modelo obtenido 

mediante una regresión encuentra una relación estadística y no determinística 

entre los predictores y la respuesta, los valores estimados no siguen 

perfectamente la tendencia de THD. Sin embargo, los valores estimados siempre 

permanecen cerca de los reales, lo que sugiere que el modelo propuesto puede 

realizar una buena aproximación del contenido armónico introducido por el 

inversor Ingecon sun 100. 

 

Figura 24. Comparación entre los valores reales de THD y los valores estimados con la 

regresión lineal para (a) día 1, (b) día 2 y (c) día 3. 

Como ya se ha mostrado, el comportamiento de la TIHD es diferente del 

presentado para la THD. Por lo tanto, es necesario definir un modelo de regresión 

lineal múltiple diferente para tratar de describir el TIHD en función de la irradiancia 
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solar y la temperatura de la celda. Para este propósito, la ecuación (28) se 

modifica para dar lugar a la ecuación (29): 

     𝑇𝐼𝐻𝐷 = 𝛽1𝑥𝑖,1 + 𝛽2(𝑥𝑖,1 − 100)𝑥𝑖,2 + 𝛽3𝑥𝑖,3 + 𝛽4𝑥𝑖,4 + 𝛽5𝑥𝑖,5 + 𝛽6𝑥𝑖,6 + 𝛽7𝐶𝑣𝑖   (29) 

donde 𝑥𝑖,1, 𝑥𝑖,2, 𝑥𝑖,3, 𝑥𝑖,4, 𝑥𝑖,5 y 𝑥𝑖,6 son las mismas variables descritas en la 

ecuación (28), 𝐶𝑣𝑖 es una nueva variable categórica y su valor es diferente para 

cada día de análisis. Para el día 1, 𝐶𝑣𝑖  =  0 si la hora local ≤09: 45; y 𝐶𝑣𝑖  =  1 si 

la hora local> 09:45; para el día 2, 𝐶𝑣𝑖  =  0 si la hora local ≤13: 00, y 𝐶𝑣𝑖  =  1 si la 

hora local> 13:00; y para el día 3, 𝐶𝑣𝑖  =  0 si la hora local ≤14: 00, y 𝐶𝑣𝑖  =  1 si la 

hora local> 14:00. Esta variable categórica debe utilizarse porque el 

comportamiento de la TIHD presenta cinco regiones diferentes; la variable 

categórica 𝑥𝑖,2 permite estimar un modelo para las regiones operativas de baja 

potencia del inversor fotovoltaico (regiones 1 y 5), mientras que la variable 

categórica 𝐶𝑣𝑖 permite separar las regiones 2 y 4 en el comportamiento de la 

TIHD. Los valores para la variable 𝐶𝑣𝑖 difieren de un día a otro porque la duración 

de la TIHD en las regiones 2 y 4 del gráfico es diferente de un día a otro. Cabe 

mencionar que los valores de los coeficientes del modelo de regresión lineal 

múltiple cambian para esta nueva estimación. Como en el caso anterior, los datos 

del día 1 se utilizan para la estimación de los nuevos coeficientes. Los nuevos 

coeficientes y la validación del modelo estadístico se presentan en la tabla 4. Una 

vez más, todos los coeficientes presentan un p-value que sugieren que cada 

variable utilizada en el modelo es significativa para la descripción de la variable de 

respuesta. Para este modelo, el valor R2 ajustado es 0.813, es decir, un 83.1% de 

la TIHD está asociada con la radiación solar y la temperatura de la celda. Los 

valores de los coeficientes de la tabla I4 se utilizan en este nuevo modelo para 

realizar una comparación de los valores de TIHD calculados con (2) y los valores 

de TIHD estimados a través de la regresión lineal múltiple. La figura 25 muestra el 

resultado de esta comparación. Dado que, los datos del día 1 se utilizan para la 

estimación del modelo, este día presenta la mayor similitud entre los valores 

reales y estimados (ver Fig. 25(a)). Sin embargo, se puede ver que este modelo 
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también sufre en la estimación de los valores de TIHD en las regiones operativas 

de baja potencia del inversor fotovoltaico. Para el resto del día, el modelo puede 

estimar la tendencia de una manera razonable. Los efectos de la regresión linela 

por partes con dos predictores categóricos son visibles en la estimación de TIHD 

para los días 2 y 3 (figura 25(b) y figura 25(c)). Se puede observar que el predictor 

categórico 𝑥𝑖,2 afecta las regiones inicial y final de estos días, y la variable 𝐶𝑣𝑖 

genera la transición de la región 2 a la región 4 de la tendencia de la TIHD. Esta 

transición es muy abrupta y afecta la precisión de la estimación en la región. Sin 

embargo, sin este predictor categórico no sería posible describir las regiones 2 y 4 

con el mismo modelo matemático. Además, esta condición es un indicador de que 

la irradiancia y la temperatura de la celda no son los únicos factores involucrados 

en la TIHD introducida por el inversor fotovoltaico. Este hecho se ve corroborado 

por el R2 ajustado, que dice que solo el 83.1% de la TIHD se puede describir 

usando estos parámetros ambientales. La situación es similar para el caso de la 

THD: solo el 89.7% de su comportamiento se explica por factores ambientales. 

Tabla 4. Análisis estadístico para el modelo de regresión lineal múltiple entre parámetros 

ambientales y TIHD. 

Variable Coefficients Standard Error t Statistic p-Value 

Irr 11.042 x10-3 8.870 x10-4 12.45 0.000 

(Irr-100)*xi,2 −18.048 x10-3 9.450x10-4 49.21 0.000 

Tc 11.343 x10-2 2.310x10-4 −19.11 0.000 

xi,4 −17.240 x10-2 2.730x10-3 −6.32 0.000 

Irr2 −5.000 x10-6 1.000x10-7 −24.51 0.000 

Tc2 −3.561 x10-3 1.050 x10-4 −34.00 0.000 

Irr*Tc 3.170 x10-4 1.000 x10-5 30.78 0.000 

Adjusted R-Squared: 0.813 
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Figura 25. Comparación entre los valores reales de TIHD y los valores estimados con la 

regresión lineal para (a) día 1, (b) día 2 y (c) día 3. 

4.2.5 Medición de flicker 

En esta sección, la metodología propuesta se prueba primero con una señal 

sintética para validar su funcionamiento. Primero, la ecuación 3 se modifica 

ligeramente agregando ruido blanco gaussiano para obtener:  

𝑋𝑓𝑙(𝑡) = 𝐴 ∙ [1 + 𝛿𝑎(𝑡)] ∙ [𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝑓0𝑡 + 𝜃)] + 𝜂𝐺           (30) 

donde 𝜂𝐺 representa el ruido blanco gaussiano. Esto permitirá probar la 

metodología con señales con una baja relación señal-ruido (SNR). La SNR de la 

señal sintética generada es de 25 dB. El resto de parámetros de la ecuación (30) 

son: 𝐴 = 1, 𝑓0 = 50Hz, y 𝜃 = 0. La función 𝛿𝑎(𝑡) está definida por la ecuación (4) 

considerando los siguientes parámetros: 𝑛 = 2, 𝐴𝑓𝑙 = [0.03  0.015], 𝑓𝑓𝑙 =

[22  10]Hz, y 𝜃𝑓𝑙 =  [0  0 ]. La duración de la señal es de 10 minutos. La figura 
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26(a) presenta 1 segundo de la señal, donde se observan algunas variaciones de 

amplitud. Sin embargo, la existencia de ruido introduce algunas otras 

deformaciones en la forma de onda, que se pueden observar en detalle en la 

figura 26(b). La figura 27 muestra el resultado de aplicar MUSIC a la envolvente de 

la señal. Hay dos componentes de frecuencia bien identificados que corresponden 

a las señales de modulación de 22 y 10 Hz utilizadas en la señal sintética. Aunque 

MUSIC no calcula la amplitud de la señal de manera confiable, se puede observar 

en la figura 27 que el algoritmo detecta correctamente que la energía del 

componente de 22 Hz es mayor que la del componente de 10 Hz. Dos 

componentes adicionales aparecen alrededor de 30 y 35 Hz. Estos componentes 

no deben estar presentes en la estimación de frecuencia y son un efecto 

perjudicial debido al ruido. Sin embargo, como su energía es muy baja, pueden 

ignorarse. 

 

 

Figura 26.Señal sintética con dos componentes de flicker y ruido gaussiano; (a) detalle de 1 

segundo, y (b) detalle de 0.1 segundos. 
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La figura 26 muestra la descomposición de la envolvente realizada con la 

transformada wavelet discreta. Se identifican dos modos con claridad: uno en el 

ancho de banda de 16-8 Hz (correspondiente al componente de flicker de 10 Hz) y 

otro en el ancho de banda de 32-16 Hz (que representa el componente de flicker 

de 22 Hz). De este modo, se demuestra que la metodología propuesta puede 

identificar correctamente las componentes de frecuencia, incluso en presencia de 

ruido. 

 

Figura 27. Estimación de las componentes de frecuencia de flicker en la señal sintética. 

Después, la metodología propuesta se aplica a señales reales de la planta 

fotovoltaica. Las señales se seleccionan a partir de tres días con diferentes 

condiciones con respecto a la irradiancia y la temperatura: (i) el primer día es un 

día soleado (figura 27); (ii) el segundo día presenta algunas nubes en ciertos 

momentos, lo que afecta al perfil de la irradiancia (figura 28); (iii) el tercer día es un 

día nublado y tormentoso, donde la irradiancia es muy baja y presenta variaciones 

repentinas a lo largo del día (figura. 29). Por lo tanto, los perfiles de irradiancia y 

temperatura de celda de los tres días son diferentes y muestran variaciones 

bruscas cuando hay nubes en el cielo (ver figuras. 27(a), 27(b), 28(a), 28(b), 29(a) 

y 29(b)). El perfil de temperatura de la celda depende en gran medida de la 

irradiancia. Las figuras 27(c), 27(d), 28(c), 28(d), 29(c) y 29(d) presentan el flicker 

calculado para cada día y los dos inversores considerados. La frecuencia del 

flicker se promedia cada 60 segundos para que haya congruencia con los datos de 

irradiancia, que se recopilaron por minuto. La amplitud del flicker se representa 

mediante una escala de color, con amarillo para el valor más alto y azul para el 
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más bajo, y se obtiene utilizando la transformada wavelet. Con esta técnica, la 

señal se descompone en diferentes modos, que se seleccionan en función del 

valor de la frecuencia. Luego, la amplitud se asigna a esa frecuencia y tiempo con 

un color correcto de acuerdo con la escala de color seleccionada. 

 

Figura 28. Estimación de la amplitud de la señal con dos componentes de flicker y ruido 

gaussiano usando transformada wavelet. 
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Figura 29. Primer día (a) Irradiancia, (b) temperatura de la celda, (c) estimación de flicker en 

el inversor Ingecon sun 100 y (d) estimación de flicker en el inversor Solarmax 100c. 

 

Figura 30. Segundo día (a) Irradiancia, (b) temperatura de la celda, (c) estimación de flicker 

en el inversor Ingecon sun 100 y (d) estimación de flicker en el inversor Solarmax 100c. 
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Figura 31. Tercer día (a) Irradiancia, (b) temperatura de la celda, (c) estimación de flicker en 

el inversor Ingecon sun 100 y (d) estimación de flicker en el inversor Solarmax 100c. 

4.2.6 Correlación de flicker con parámetros ambientales 

Se utiliza un modelo de regresión lineal para cuantificar y explicar cómo se 

relacionan las condiciones climáticas con la aparición del flicker en las 

instalaciones fotovoltaicas. Primero, se realizan dos regresiones lineales: una para 

identificar la relación entre las condiciones climáticas y Vcc, y la segunda entre las 

condiciones climáticas, Icc y Vcc. Este análisis se realiza para los mismos tres 

días presentados en la sección anterior. Como el inversor Ingecon Sun 100 

presentó niveles más altos de flicker, este estudio se aplica solo a ese inversor. El 

modelo de regresión lineal utilizado para explicar Icc se describe en la ecuación 

(31): 

𝐼𝑑𝑐 = 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 + 𝑐1𝐼𝑟𝑟 + 𝑐2𝑇            (31) 

Los valores de 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡, 𝑐1 y 𝑐2 son los coeficientes estimados a través de la 

regresión lineal. La tabla 5 resume los valores estadísticos más importantes 
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entregados por el proceso de regresión lineal aplicado a los datos del primer día 

analizado. 

Tabla 5. Resultados de la regresión lineal para las condiciones ambientales e Icc para el 

primer día. 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept 14.423 0.713 20.216 3.552x10-80 

Irradiancia 0.231 1.069x10-3 216.450 0 

Temperatura -0.591 3.187x10-2 -18.531 6.569x10-69 

R2 Ajustado: 0.997 

 

Para considerar que una variable explicativa es relevante en la descripción de la 

variable respuesta, se debe cumplir que el parámetro llamado p-value sea muy 

cercano a cero. Estos valores son muy bajos en la tabla 5, por lo que se puede 

asegurar que tanto la irradiancia como la temperatura de la celda tienen un 

impacto significativo en Icc (variable de respuesta). El valor de R2 ajustado define 

cuánto de la variable de respuesta puede representarse por las variables 

explicativas. Entonces, en este caso, la irradiancia y la temperatura celular pueden 

explicar el 99.7% del comportamiento de Icc.  

A continuación, se lleva a cabo el análisis para la señal Vcc. El modelo de 

regresión lineal para estudiar a Vcc se describe en la ecuación (32): 

𝑉𝑑𝑐 = 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 + 𝑐1𝐼𝑟𝑟 + 𝑐2𝑇 + 𝑐3𝐼𝑑𝑐 + 𝑐4(𝐼𝑟𝑟)(𝑇) + 𝑐5(𝐼𝑟𝑟)(𝐼𝑑𝑐) + 𝑐6(𝑇)(𝐼𝑑𝑐)(32) 

donde: 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡, 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, 𝑐4, 𝑐5 y 𝑐6 son los coeficientes entregados por el 

proceso de regresión lineal. La irradiancia, la temperatura celda e Icc son ahora 

las variables explicativas. Este modelo también considera que pueden existir 

interacciones entre las variables explicativas. Los resultados estadísticos más 

relevantes de este análisis se presentan en la tabla 6. 
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Tabla 6. Resultados de la regresión lineal para las condiciones ambientales, Icc Y Vcc para 

el primer día. 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept -290.760 18.782 -15.481 4.203x10-50 

Irradiancia -8.887 0.530 -16.761 1.022x10-57 

Temperatura 14.723 0.839 17.549 1.324x10-62 

Corriente 57.502 2.522 22.799 2.017x10-98 

Irradiancia*Temperatura 0.264 1.335x10-2 19.773 3.872x10-77 

Irradiancia*Corriente 4.695x10-3 5.244x10-4 8.953 1.048x10-18 

Temperatura*Corriente -1.639 7.284x10-2 -22.502 2.896x10-96 

R2 Ajustado: 0.836 

 

Se observa que el p-value de todas las variables es muy cercano a cero. Sin 

embargo, como el coeficiente de la interacción entre la irradiancia y la corriente es 

muy bajo, la interacción entre estas variables no es relevante para la descripción 

de la variable de respuesta. El valor del R2 ajustado indica que solamente 

alrededor de un 83.6% del Vcc se explica por el modelo matemático de la 

ecuación (32). Los resultados de ambos modelos de regresión muestran que 

existe una fuerte relación entre las condiciones climáticas y la corriente y el voltaje 

generado. Además, cuantifican el nivel de relevancia de cada variable, que es una 

de las contribuciones más importantes de este trabajo. 

Estos modelos de regresión lineal también se aplicaron a los datos de los otros 

dos días y se obtuvieron resultados similares. Dado que se ha demostrado que Icc 

y Vcc están relacionados con las condiciones climáticas, al demostrar que estas 

dos últimas variables están relacionadas con el flicker, se probará que el flicker 

está relacionado con las condiciones climáticas. Para tal efecto, se lleva a cabo 

otra regresión lineal, utilizando Icc y Vcc como variables explicativas, y siendo la 

amplitud del flicker la variable de respuesta. Este análisis se aplica a cada 

componente de frecuencia de flicker detectada, que se nombrarán como la 
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componente inferior (la componente con las frecuencias más bajas), la 

componente media y la componente superior (la componente con las frecuencias 

más altas). Esta regresión lineal utiliza un modelo cuadrático como el de la 

ecuación (33). 

𝐴𝑓𝑙 = 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡 + 𝑐1𝐼𝑑𝑐 + 𝑐2𝑉𝑑𝑐 + 𝑐3(𝐼𝑑𝑐)(𝑉𝑑𝑐) + 𝑐4𝐼𝑑𝑐2 + 𝑐5𝑉𝑑𝑐2         (33) 

donde: 𝐴𝑓𝑙 es la amplitud del flicker, e 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑐𝑒𝑝𝑡, 𝑐1, 𝑐2, 𝑐3, 𝑐4 y 𝑐5 son los 

coeficientes entregados por la regresión lineal. Este modelo también contiene 

interacciones y términos al cuadrado. Este modelo es el que mejor se adapta al 

comportamiento de los componentes del flicker. Las tablas 7, 8 y 9 resumen los 

resultados para las tres componentes del flicker del primer día. 

Tabla 7. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente inferior del 

flicker en el día uno (Inversor ingecon sun 100). 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept -0.269 6.069x10-3 -44.386 1.752e-271 

Corriente 0.176 2.843x10-3 61.979 0 

Voltaje 2.118x10-3 2.146x10-4 9.867 2.919e-22 

Corriente*Voltaje -3.201x10-4 5.388x10-6 -59.415 0 

Corriente2 -1.464x10-4 2.426x10-6 -60.353 0 

Voltage2 -4.537x10-6 4.877x10-7 -9.303 4.909e-20 

R2 Ajustado: 0.870 

 

Tabla 8. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente media del flicker 

en el día uno (Inversor ingecon sun 100). 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept 4.379 0.135 32.477 6.814x10-174 

Corriente -2.743 6.316x10-2 -43.420 1.258x10-263 

Voltaje 1.540x10-2 4.769x10-3 3.230 1.265x10-3 
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Corriente*Voltaje 5.018x10-3 1.197x10-4 41.918 2.350x10-251 

Corriente2 2.197x10-3 5.392x10-5 40.757 7.674x10-242 

Voltage2 4.963x10-5 1.084x10-5 4.580 5.049x10-6 

R2 Ajustado: 0.895 

 

 

Tabla 9. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente superior del 

flicker en el día uno (Inversor ingecon sun 100). 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept 4.633 0.142 32.635 3.523x10-175 

Corriente -2.864 6.649x10-2 -43.066 9.749x10-261 

Voltaje 2.236x10-2 5.020x10-3 4.453 9.132x10-6 

Corriente*Voltaje 5.233x10-3 1.260x10-4 41.516 4.641x10-248 

Corriente2 2.306x10-3 5.676x10-5 40.631 8.283x10-241 

Voltaje2 4.609x10-5 1.141x10-5 4.039 5.630x10-5 

R2 Ajustado: 0.908 

 

Los resultados de las tablas 7, 8 y 9 muestran que todas las variables están 

altamente correlacionadas con las tres componentes del flicker. Todos los p-

values son cercanos a cero, y los valores de R2 ajustado son altos. Esto significa 

que las variables explicativas pueden describir el comportamiento del flicker casi 

por completo. Aunque las variables explican una parte significativa del fenómeno, 

no son las únicas involucradas en su descripción. El otro elemento que no está 

presente en el análisis es el inversor solar, por lo que se puede inferir que el 

funcionamiento del inversor es la variable que falta para una mejor descripción del 

flicker. Un análisis similar se lleva a cabo para los datos del tercer día (tablas 10, 

11 y 12). El valor del R2 ajustado en la tabla 10 es muy bajo, lo que sugiere que el 

componente de frecuencia inferior no está relacionado con factores ambientales 

como la irradiancia y la temperatura de la celda. Este resultado es corroborado por 

las figuras 27(c), 28(c) y 29(c), donde se nota que la componente inferior de 
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frecuencia presenta valores de amplitud diferentes de cero incluso durante la 

noche. Durante la noche, el inversor solar permanece conectado a la red, pero no 

está funcionando, por lo que cada componente de frecuencia que presenta 

amplitudes diferentes de cero no puede estar relacionado con la generación 

fotovoltaica. Sin embargo, las componentes de frecuencia media y superior 

presentan parámetros de p-value muy bajos y de R2 ajustado lo suficientemente 

altos como para demostrar que estos componentes de frecuencia están 

relacionados con la irradiancia y la temperatura de la celda. Es importante 

mencionar que algunos coeficientes son muy bajos. También hay algunos p-

values, como el de la variable denominada Corriente2 en la tabla 12, que no son 

tan cercanos a cero como deberían ser para asegurar que esta variable sea 

significativa para la explicación de la variable de respuesta. Estos resultados 

corroboran que, aunque el flicker está relacionado con la irradiancia y la 

temperatura del panel, existen otras variables que afectan el comportamiento del 

flicker. Además, se puede decir que las condiciones climáticas explican entre el 

70% u 80% del comportamiento del flicker. El 20% a 30% faltante se puede atribuir 

a la etapa de conversión de CC a CA, porque los inversores solares utilizados 

para este fin contienen una gran cantidad de dispositivos electrónicos de potencia 

que representan cargas no lineales para la red eléctrica. También, en este estudio 

se prueban dos inversores solares diferentes, y uno de ellos introduce contenido 

de flicker, mientras que el segundo no lo hace. Entonces, el principio de operación 

del inversor solar también puede incluirse en este 20% a 30% que no puede ser 

explicado por las condiciones ambientales. 

Tabla 10. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente inferior del 

flicker en el día tres (Inversor ingecon sun 100). 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept 7.400x10-2 2.399x10-2 3.084 2.081x10-3 

Corriente -3.763x10-2 1.382x10-2 -2.723 6.551x10-3 

Voltaje 7.299x10-4 4.494x10-4 1.624 0.105 



93 93 

Corriente*Voltaje 4.108x10-5 2.718x10-5 1.511 0.131 

Corriente2 1.545x10-4 2.798x10-5 5.521 4.001x10-8 

Voltaje2 1.482x10-7 1.143x10-6 0.129 0.897 

R2 Ajustado: 0.168 

 

 

Tabla 11. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente media del 

flicker en el día tres (Inversor ingecon sun 100). 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept -1.113 0.527 -2.111 3.496x10-2 

Corriente 1.539 0.304 5.066 4.591x10-7 

Voltaje 7.164x10-2 9.879x10-3 7.252 6.719x10-13 

Corriente*Voltaje -2.727x10-3 5.975x10-4 -4.565 5.431x10-6 

Corriente2 -1.022x10-3 6.150x10-4 -1.661 9.692x10-2 

Voltaje2 -7.844x10-5 2.513x10-5 -3.121 1.837x10-3 

R2 Ajustado: 0.819 

 

Tabla 12. Resultados de la regresión lineal para el análisis de la componente superior del 

flicker en el día tres (Inversor ingecon sun 100). 

Variable Coeficientes Error estándar Estadístico t p-Value 

Intercept -1.623 0.577 -2.814 4.967x10-3 

Corriente 2.019 0.332 6.076 1.581x10-9 

Voltaje 7.781x10-2 1.081x10-2 7.200 9.654x10-13 

Corriente*Voltaje -3.784x10-3 6.536x10-4 -5.789 8.664x10-9 

Corriente2 -2.338x10-4 6.728x10-4 -0.348 0.728 

Voltaje2 -6.662x10-5 2.749x10-5 -2.423 1.550x10-2 

R2 Ajustado: 0.856 
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4.2.7 Estimación de potencia y contenido armónico usando redes neuronales 

Como ya se comprobó que tanto la irradiancia como la temperatura de la celda 

están directamente ligados a la existencia de ciertos problemas de calidad de la 

energía en la generación fotovoltaica, el paso siguiente es la generación de 

modelos para la estimación no sólo de la potencia entregada por el inversor, sino 

también de su calidad. Dado que la THD es uno de los problemas más comunes 

en este tipo de generación se propone mediante una red neuronal estimar: la 

potencia activa entregada por el inversor y la distorsión armónica que aparece en 

el proceso de generación. Los días de análisis son los mismos presentados en la 

sección 4.2.1. Para llevar a cabo esta tarea se usa la metodología descrita en la 

sección 3.3.3. Se considera que son 4 variables las que permitirán predecir el 

comportamiento de ambos indicadores (voltaje y corriente continuos, irradiancia y 

temperatura de celda). Sobre estas 4 variables se calculan los indicadores 

estadísticos de media, varianza y skewness y estos indicadores son utilizados 

como entradas de la red neuronal. Los resultados de aplicar esta técnica en la 

estimación de la potencia activa pueden observarse en la figura 30. La red 

neuronal utilizada es un perceptrón simple con 3 neuronas en la capa de entrada, 

10 neuronas en la capa oculta y 1 neurona en la capa de salida. En la figura 30 se 

puede ver que la red neuronal puede hacer una buena estimación en la mayoría 

de los días. El error más grande se presenta en la estimación para el día 9 de 

enero (figura 30(e)), en donde es claro que la potencia estimada se queda por 

debajo de la potencia real a la mitad del día. También, en días como el 10 de 

febrero (figura 30(f)) y el 21 de marzo (figura 30(h)), existen ciertos picos en los 

valores de potencia que nos son alcanzados por la estimación hecha con la red 

neuronal. No obstante, para el 12 de septiembre (figura 30(b)) y el 13 de 

noviembre (figura 30(d)), que son días con muchas variaciones abruptas en la 

irradiancia, la estimación hecha por la red neuronal es capaz de seguir todas las 

variaciones existentes. Con estos resultados, es posible decir que la red neuronal 

es una buena técnica para la estimación de la potencia entregada por un inversor 

fotovoltaico, pues el error de estimación siempre permanece en valores por debajo 

del 5%. El error de estimación para cada día puede consultarse en la tabla 13. 
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Figura 32. Comparación entre la potencia activa real y la estimada utilizando redes 

neuronales para (a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 de 

noviembre, (e) 9 de enero, (f) 10 de febrero, (g) 20 de marzo, y (h) 21 de marzo. 

El mismo procedimiento se lleva a cabo para estimar la THD de los 8 días de 

análisis. Los resultados de esta estimación pueden apreciarse en la figura 31. En 

este caso se observa que la estimación para la THD no es tan buena como en el 

caso de la potencia activa. Por ejemplo, en el día 12 de septiembre (figura 31(b)) 
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se observan una gran cantidad de variaciones entre las 13:30 y las 18:00 horas 

que no existen en la THD real. También, el día 9 de enero (figura 31 (d)) se puede 

ver que el valor de la THD estimada se encuentra alrededor de 1% encima del 

valor real la mayor parte del día. Casos similares se presentan los días 20 y 21 de 

marzo (figura 31(g) y 31(h)), en donde la estimación es considerablemente 

superior que el valor de THD real. Los días en los que se puede apreciar las 

mejores estimaciones corresponden al 13 de agosto (figura 31(a)) y al 27 de 

octubre (figura 31(c)), en los que, si bien no se siguen todas las variaciones de 

manera fiel, se puede obtener una buena idea del comportamiento de la THD a lo 

largo del día. Los errores obtenidos para esta estimación también son presentados 

en la tabla 13. Esta tabla corrobora los resultados descritos, y se observa que el 

error puede llegar a ser tan alto como un 33.4% (día 21 de marzo). En este 

sentido, es posible concluir que la red neuronal es una buena herramienta cuando 

se trata de predecir la energía entregada por un inversor fotovoltaico, pero no es 

del todo útil cuando se busca predecir también el contenido armónico. Es probable 

que si utiliza una red neuronal más compleja (un perceptrón multicapa, ADALINE 

etc.), se pudieran mejorar los resultados obtenidos para la estimación de la THD. 

Sin embargo, al implementar estas estructuras, se perdería la simplicidad del 

diseño y se aumentaría considerablemente la carga computacional requerida. 

4.2.8 Estimación de potencia y contenido armónico usando algoritmos genéticos 

En vista de que la red neuronal presenta problemas para llevar a cabo la 

estimación de la THD introducida por el proceso de generación fotovoltaica, se 

propone una solución que no requiere de una mayor complejidad y que no 

represente una carga computacional mucho mayor. Este trabajo propone el uso de 

un algoritmo genético para la parametrización de un modelo matemático que 

pueda estimar: primero la potencia generada y segundo la THD asociada al 

proceso de generación. Los modelos propuestos para la estimación de la potencia 

activa y la THD se presentan en las ecuaciones (25) y (27) respectivamente. 

Además, para tratar de mejorar la estimación hecha por la red neuronal, se 
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propone la división de cada día de análisis en 4 secciones como se muestra en la 

figura 32. 

 

Figura 33. Comparación entre la THD real y la estimada utilizando redes neuronales para (a) 

13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 de noviembre, (e) 9 de enero, (f) 

10 de febrero, ( g) 20 de marzo, y (h) 21 de marzo. 
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Figura 34. Secciones en las que se dividen los días de análisis (a) verano; (b) otoño; (c) 

invierno; y (d) primavera. 

Las secciones S1 y S4 corresponden al inicio y al final del día, y son las zonas en 

las cuales el comportamiento del inversor en anómalo pues se encuentra 

operando muy lejos de sus valores nominales. El resto del día se divide en 2 

secciones iguales para obtener las zonas S2 y S3. Esto permite que en días con 

cielo despejado se evalúe de forma distinta la parte del día en que la irradiancia va 

incrementando con respecto de cuando disminuye. Por otra parte, en días con 

mucha variabilidad, esta división sirve para atacar de mejor manera dichas 

variaciones. Usando la metodología propuesta, se estiman los cuatro pesos para 

el modelo de potencia activa y los 14 pesos para el modelo de la THD. La tabla 14 

muestra los pesos 𝑤1, 𝑤2, 𝑤3  y 𝑤4 entregados por el algoritmo genético para las 

cuatro secciones de la señal de potencia activa. En la tabla 14 se observa que los 

valores de los pesos son muy diferentes de una sección a otra; por lo tanto, se 
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puede inferir que usar la señal completa en lugar de seccionarla puede 

comprometer la exactitud de los resultados. Además, los 14 pesos resultantes 

para las cuatro secciones de las señales de THD se presentan en la tabla 15. Al 

igual que en el caso anterior, todos los valores varían significativamente de una 

sección de la señal THD a otra, lo que confirma el hecho de que el enfoque por 

partes implementado en este trabajo ayuda a aumentar la confiabilidad de la 

metodología. Los valores presentados en la tabla 14 se sustituyen en la ecuación 

(25) y junto con la irradiancia, la temperatura de la celda, el voltaje de CC y la 

corriente de CC que corresponden a cada una de las secciones, se lleva a cabo la 

estimación de la potencia activa de los 8 días de análisis. La figura 33 muestra los 

resultados de la estimación de potencia activa utilizando esta técnica. Se observa 

que, en los 8 días, el valor estimado por el algoritmo genético (línea roja) 

permanece muy cerca del valor real (línea azul). Aunque hay días con muchas 

variaciones inesperadas como el 13 de noviembre (figura 33 (d)), el 10 de febrero 

(figura 33(f)) y el 21 de marzo (figura 33(h)), el modelo obtenido puede seguir cada 

variación de una manera razonable. En los días en que no hay cambios bruscos, 

es casi imperceptible la diferencia entre el valor estimado y el valor real. En este 

sentido, y comparado con el resultado obtenido utilizando redes neuronales, la 

estimación realizada por el algoritmo genético no presenta la desviación tan 

notoria que aparece el día 9 de enero, por lo que resulta ser una técnica más 

confiable. Los valores de error para esta técnica se presentan también en la tabla 

13 para que puedan ser comparados con los obtenidos en la estimación con redes 

neuronales. Vale la pena resaltar que el error para la estimación de potencia activa 

utilizando algoritmos genéticos siempre permanece en valores inferiores al 1%. 

Por su parte, la red neuronal presenta error por encima de este valor los días 9 de 

enero, 10 de febrero y 13 de noviembre. Enseguida, los pesos mostrados en la 

tabla 15 se sustituyen en la ecuación (27) para obtener el modelo matemático para 

el pronóstico de la THD. Los resultados del uso del algoritmo genético para 

estimar la THD a lo largo del día se muestran en la figura 34.  
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Figura 35. Comparación entre la potencia activa real y la estimada utilizando algoritmos 

genéticos para (a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 de noviembre, 

(e) 9 de enero, (f) 10 de febrero, (g) 20 de marzo, y (h) 21 de marzo. 

En los días sin presencia de nubes (figuras 34(a), 34(c), 34(e) y 34(g)), los valores 

estimados por el algoritmo genético (línea roja) presentan solo algunas 

desviaciones de la real (línea azul). En los días con presencia severa de nubes, la 

desviación entre los valores estimados y los reales es más notable, es decir, el 
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error en la estimación aumenta. Los errores de estimación para la THD de los 8 

días se pueden observar en la tabla 13. En el caso de la estimación que usa el 

algoritmo genético, el error en la estimación nunca supera el 2%. Esto resulta de 

gran importancia puesto que, como ya se mencionó anteriormente, los resultados 

que utilizan la red neuronal son muy variables, y los errores fluctúan entre el 3,2% 

y el 33,4%, lo que muestra que la red neuronal no es tan confiable como el 

algoritmo genético para esta estimación en particular. Los resultados obtenidos 

con esta metodología son significativos porque muestran que la combinación 

adecuada de irradiancia, temperatura de la celda, voltaje de CC y corriente de CC 

puede estimar razonablemente la potencia activa de un día completo de 

producción en sistemas fotovoltaicos. Pero es más importante el hecho de que se 

muestra que las variables antes mencionadas no solo pueden describir la potencia 

suministrada por el sistema fotovoltaico, sino también la THD asociada con el 

proceso de generación. Tener un conocimiento a priori de la calidad de un proceso 

de generación es importante desde el punto de vista que siempre se busca 

garantizar un suministro confiable y robusto. 

Tabla 13. Error en la estimación de la potencia activa generada y en la THD. 

Día 
Error de estimación (%) 

Potencia activa THD 
AG Red neuronal AG Red neuronal 

Agosto 13 0.10 0.70 0.60 6.50 
Septiembre 12 0.44 0.50 0.22 3.30 

Octubre 27 0.38 0.08 0.61 3.90 
Noviembre 13 0.34 1.40 1.10 3.20 

Enero 9 0.20 4.30 0.33 22.00 
Febrero 10 0.07 2.90 0.08 16.00 
Marzo 20 0.21 1.10 1.20 13.00 
Marzo 21 0.71 0.70 1.10 33.40 

 

Tabla 14. Pesos estimados para las cuatro secciones del modelo de potencia activa. 

Peso S1 S2 S3 S4 

w1 34.23 25.13 7.57 -1.92 

w2 7.14 -55.62 75.85 -24.83 

w3 -1.19 1.06 -6.25 0.98 

w4 -63.16 37.39 103.43 120.92 
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Figura 36. Comparación entre la THD real y la estimada utilizando algoritmos genéticos para 

(a) 13 de agosto, (b) 12 de septiembre, (c) 27 de octubre, (d) 13 de noviembre, (e) 9 de enero, 

(f) 10 de febrero, (g) 20 de marzo, y (h) 21 de marzo. 

Tabla 15. Pesos estimados para las cuatro secciones del modelo de THD. 

Peso S1 S2 S3 S4 

u1 -3.27 -1.92 0.19 2.59 

u2 4.92 3.77 -0.86 1.84 

u3 1.38 0.85 -2.06 -0.94 
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u4 -4.68 3.63 -0.44 0.85 

u5 0.03 -0.19 -2.06 -3.99 

u6 4.45 -0.86 0.16 -0.22 

u7 -1.54 0.13 2.21 -0.92 

u8 0.50 0.25 2.25 -0.65 

u9 -0.92 -2.12 -1.96 -1.93 

u10 -1.89 -0.62 -0.69 -3.05 

u11 2.66 0.31 -0.16 -2.22 

u12 -0.39 -2.18 3.29 4.04 

u13 -3.08 -0.13 1.55 -1.67 

u14 -4.93 0.77 1.78 -1.22 

 

4.2.9 Detección de disturbios transitorios 

A continuación, se presenta el uso de la metodología descrita en la sección 3.2.2 

para detectar la aparición de disturbios transitorios en señales que provienen de la 

central de generación fotovoltaica. La primera señal que se analiza corresponde a 

una que presenta un transitorio oscilatorio en una de las fases del voltaje. La señal 

de voltaje es normalizada y se muestra en la figura 35. 

 

Figura 37. Primera señal de análisis para detección de disturbios transitorios en generación 

fotovoltaica. 

La figura 35 presenta un segundo de una señal de voltaje normalizada y, a simple 

vista, no es posible detectar la presencia de alguna alteración. Sobre esta señal se 

aplica un algoritmo genético para estimar la frecuencia, amplitud y fase de la CFF. 

A diferencia de otras metodologías, al aplicar este procedimiento es posible 

estimar una componente senoidal pura y sustraerla de la señal original. Esta 

acción funciona como un filtro que atenúa una componente específica de 
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frecuencia en lugar de una banda como hacen la mayoría de las metodologías 

reportadas hasta ahora. En la figura 36(a) se puede apreciar la comparativa entre 

la señal original y la CFF estimada usando el algoritmo genético. A primera 

instancia, pareciera que no existe gran diferencia entre ambas señales, sin 

embargo, cuando estas dos señales son restadas entre sí para obtener una señal 

residual, en esta última es posible observa la diferencia que existe entre ambas 

señales. La figura 36(b) muestra la señal residual que se obtiene al aplicar la 

metodología propuesta. En esta señal es posible observar que durante toda la 

duración de la señal hay perturbaciones de poca amplitud que pueden ser 

asociadas al contenido armónico presente en la señal. No obstante, en el lapso 

comprendido entre los 0.5s y los 0.6s puede observarse un cambio muy marcado 

en la amplitud de la señal residual. Este cambio es el indicador de que existe 

algún disturbio de carácter transitorio. Para comprobar la existencia de tal evento, 

la figura 36(c) presenta un acercamiento de la señal original y de la CFF en el 

lapso comprendido entre los 0.5s y los 0.6s. En esta imagen se puede apreciar 

que un poco antes de los 0.53s la señal original se deforma y presenta algunas 

oscilaciones no deseadas que parecen terminar alrededor de los 0.54s. Para 

comprobar esta situación, se hace un acercamiento a la misma zona de la señal 

residual. Este acercamiento es mostrado en la figura 36(d). Aquí puede apreciarse 

claramente que en el tiempo igual 0.527s se presenta la primera variación con 

amplitud significativamente distinta de las anteriores. Más aún, es claro que la 

frecuencia de las variaciones aumenta considerablemente. Esta situación se 

mantiene hasta el tiempo igual a 0.545s donde las variaciones vuelven a tener un 

patrón similar al que tenían antes de la aparición del transitorio oscilatorio. Con 

esto, la metodología propuesta no solamente permite detectar la aparición de un 

disturbio transitorio, sino que también permite estimar su duración. En este caso 

en particular, restando el tiempo en el cual termina el disturbio del tiempo en el 

cual inicia, se puede estimar que la duración de este disturbio fue de 18ms. Esta 

duración tan corta vuelve difícil de identificar a estos disturbios, de ahí la 
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importancia de contar con este tipo de metodologías que permiten la detección de 

disturbios transitorios.    

  

Figura 38. (a) Comparativa de 1s entre la señal original y la CCF estimada; (b) Señal residual; 

(c) detalle de 0.1s entre la señal original y la CFF estimada y; (d) detalle de 0.1s de la señal 

residual. 

Una segunda señal de voltaje es seleccionada para ser analizada con la técnica 

propuesta. Esta vez la señal contiene dos disturbios transitorios diferentes como 

puede observarse en la figura 37. El primero de estos eventos está etiquetado 

como D1 y es bastante notorio. Este disturbio corresponde a un hueco de tensión 

o sag, que ocurre en el lapso comprendido entre 0.1s y 0.7s. El segundo disturbio 

que aparece en esta señal no es tan sencillo de detectar a simple vista. Este 

evento se encuentra encerrado en el pequeño recuadro rojo marcado como D2. 

Dentro del recuadro se observa que uno de los ciclos de la señal presenta un pico 
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más elevado que el resto y esto es debido a que en ese instante se presenta un 

transitorio del tipo oscilatorio.  

 

Figura 39. Segunda señal de análisis para detección de disturbios transitorios en generación 

fotovoltaica. 

Al igual que en el caso de estudio anterior, se utiliza el algoritmo genético para 

estimar la frecuencia, amplitud y fase de la CFF, la cual es sustraída de la señal 

original para obtener una señal residual con todo aquello que no debería estar 

dentro de la señal. La figura 38(a) presenta la comparativa entre la señal original, y 

la estimación de la componente fundamental llevada a cabo con el algoritmo 

genético. Las zonas donde aparecen los dos disturbios de interés son encerradas 

en recuadros de color verde para que se puedan identificar con faciliad. Se 

observa que durante el lapso en el que ocurre el sag, la CCF no modifica su 

amplitud, por esto es que es posible detectar el disturbio una vez que se restan 

ambas señales. Debido a que la duración del disturbio D2 es muy pequeña y su 

magnitud también lo es, es difícil apreciar en esta figura lo que sucede en esta 

zona. Adicionalmente, la figura 38(b) muestra la señal residual que se obtiene al 

restar la CFF estimada de la señal original. Nuevamente las zonas donde ocurren 

los eventos se encuentran resaltadas utilizando rectángulos de color verde. Desde 

el inicio de la señal residual se observan algunas variaciones que son atribuidas a 

la contaminación armónica de la señal. Alrededor del tiempo igual a 0.15s se 

aprecia claramente como la magnitud de las oscilaciones aumenta de manera 
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considerable y se mantiene en un valor cerca de 0.3 p.u. hasta el tiempo igual a 

0.7 segundos donde el comportamiento vuelve a ser igual que al principio de la 

señal.  

 

Figura 40. (a) Comparativa de la señal original con la CFF estimada; (b) señal residual; (c) 

detalle del sag; (d) señal residual al momento del sag; (e) detalle del transitorio oscilatorio y; 

(f) señal residual al momento del transitorio oscilatorio. 
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Posteriormente, alrededor del segundo 1.7 se observa que otra vez hay una 

variación en la amplitud que sobresale del resto (segundo rectángulo verde). 

Ambas variaciones en la amplitud de la señal residual corresponden a los dos 

disturbios presentes en la señal de voltaje. Un detalle de la comparativa entre la 

señal original y la CFF al momento de ocurrir el sag puede verse en la figura 38(c). 

Es claro que durante el tiempo que está presente el disturbio la CFF y la señal no 

son iguales. La CFF mantiene su amplitud mientras que en la señal se presenta el 

hueco. También, la figura 38(d) presenta un detalle de la señal residual al 

momento del sag. En ella puede verse como la amplitud de la residual pasa de 

estar en valor cercano a 0 a un valor de aproximadamente -0.4 p.u. en el tiempo 

0.15s. Este valor disminuye hasta tomar valores entre ±0.31 p.u., donde se 

mantiene y en el tiempo 0.7s la amplitud vuelve a disminuir a un valor cerca de 

cero. Este es un disturbio bastante evidente, pero el algoritmo es capaz de 

identificar el momento exacto en el que ocurre el disturbio. Con los tiempos inicial 

y final del disturbio es posible decir que el evento tiene una duración de 0.55 s. 

Más aun, la amplitud que toma la señal residual representa la severidad del 

disturbio. En este caso, se puede afirmar que el evento que se presenta en un sag 

con una magnitud de 0.69 p.u. Por su parte, la figura 38(e) muestra un detalle de 

la comparativa entre la CFF estimada y la señal al momento de ocurrir el 

transitorio oscilatorio. En esta imagen se puede con mayor claridad el momento en 

que el disturbio se presenta en la señal. También se observa que la componente 

fundamental no sigue las oscilaciones asociadas con el disturbio. Finalmente, la 

figura 38(f) presenta el detalle de la señal residual mientras pasa el transitorio 

oscilatorio. La señal presenta algunas oscilaciones de baja amplitud y el 1.755s 

este valor de amplitud aumenta súbitamente y aumenta la frecuencia de las 

oscilaciones. La frecuencia de las oscilaciones vuelve a disminuir en 1.76s que es 

donde se considera terminado el disturbio. De nueva cuenta la metodología 

propuesta es capaz de detectar transitorios de muy corta duración (5 ms para este 

caso particular). Por todo lo anterior, es posible asegurar que la metodología 

puede detectar disturbios transitorios de diferentes naturalezas, duraciones y 
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severidades. Además, utilizando esta técnica es posible determinar la duración del 

disturbio analizando la señal residual que se obtiene; y como la amplitud de la 

señal residual es la diferencia entre la componente fundamental y la señal original, 

mediante el análisis de la residual también es posible determinar la severidad del 

disturbio. 

4.3 Resultados en generación eólica 

4.3.1 Cálculo de potencia activa en generación eólica 

Al igual que en el caso de la generación fotovoltaica, se comienza por obtener la 

potencia activa para diferentes días de análisis. En este caso un día de producción 

se consideraría bueno si no existieran muchas variaciones en la velocidad del 

viento a lo largo del día y esta se mantuviera cercana a los valores nominales de 

operación del aerogenerador. Esto resulta muy difícil de cumplir en condiciones 

reales, por lo cual solamente se seleccionan 3 días con diferente comportamiento 

del viento. La figura 39 presenta los perfiles de comportamiento del viento para los 

3 días seleccionados. 

 

Figura 41. Velocidad del viento para (a) primer día de análisis; (b) segundo día de análisis y; 

(c) tercer día de análisis. 

Puede apreciarse en la figura 39 que el perfil seguido por la velocidad del viento 

es distinto en los tres días de análisis. Sin embargo, en los tres días el 

comportamiento siempre es bastante errático y presenta subidas y bajadas muy 

pronunciadas. En el primer día de análisis (figura 39(a)), el valor máximo de la 

velocidad ronda los 14 m/s y es alcanzado entre las 3:00 y las 7:00 horas. El valor 

mínimo es de unos 3 m/s y ocurre entre las 18 y las 20 horas. En el segundo día 
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(figura 39(b)), la velocidad máxima se alcanza al final del día y es de unos 16 m/s. 

Además, entre las 9:00 y las 17:00 horas la velocidad se mantiene en un promedio 

de 5 m/s y antes de esto presenta varias oscilaciones entre los 13 m/s y los 5 m/s. 

En el tercer día (figura 39(c)) el perfil de velocidad permanece más o menos en un 

promedio de 15 m/s durante la mayor parte del día. Solamente se presenta un 

valle pronunciado entre las 9:00 y las 12:00 horas en las que la velocidad se 

reduce hasta 7 m/s. Para cada uno de los días de análisis se hace el cálculo de la 

potencia. Para el día 1, la potencia se calcula a la salida del inversor al cual está 

conectado el aerogenerador, mientras que para los días 2 y 3 se presenta la 

potencia total medida en la subestación de salida, es decir, se mide la potencia 

total entregada por el parque eólico. La potencia de salida del inversor se presenta 

en la figura 40. 

 

Figura 42. Potencia activa en las tres fases del inversor del generador eólico. 

La potencia entregada por el inversor debería tener un comportamiento similar al 

de la velocidad del viento. Sin embargo, en la figura 40 se observa que el 

comportamiento sólo es similar en la primera mitad del día. Durante la segunda 

mitad la potencia permanece muy cercana a cero, lo que significa que el viento no 

tenía la suficiente velocidad para mover las aspas del generador. Al observar la 

figura 39(a) se puede apreciar que la velocidad no es tan baja y el aerogenerador 

debería de moverse. En este caso esta diferencia se atribuye a que la estación 

meteorológica que se encarga de medir la velocidad del viento se encuentra 

alejada del aerogenerador en cuestión y, por lo tanto, no refleja de manera 
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fidedigna el comportamiento del viento que alcanza al generador.  Posteriormente 

en la figura 41 se presenta la potencia total entregada por el parque en dos días 

distintos de análisis. 

 

Figura 43. Potencia entregada por el parque eólico (a) el segundo día de análisis y; (b) el 

tercer día de análisis. 

De la figura 41 puede verse que estos días la potencia entregada por el parque si 

sigue de una buena manera el comportamiento de la velocidad del viento. Para el 

segundo día de análisis (figura 41(a)) se observa que entre las 9:00 y ñas 18:00 

horas la potencia se encuentra en valores muy cercanos a cero. Durante este 

mismo periodo, la velocidad del viento se mantiene en valores de 5 m/s o incluso 

menores (figura 40(b)). Esta velocidad no es suficiente para mover los 

aerogeneradores y de ahí de que la producción sea muy baja en estas 

condiciones. La mayor producción se alcanza al final del día que es el punto 

donde la velocidad del viento alcanza su valor máximo. La mejor producción de los 

tres días se observa en el tercer día de análisis (figura 41(b)). En este día la 

producción se mantiene en la misma tendencia que la velocidad del viento. El 

valor mínimo de 1000 kW se obtiene alrededor de las 10:00 horas que es un punto 

donde la velocidad del viento es baja ese día; después de las 14:00 horas la 

potencia siempre está por encima de los 4000 kW e incluso llega a sobrepasar los 

7000 kW entre las 17:00 y las 18:00 horas. Nuevamente, los puntos donde la 

potencia es máxima, corresponden a los momentos en que la velocidad del viento 
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toma sus mayores valores. Estos resultados son más o menos obvios puesto que 

la fuente de generación es el viento, por ende, el comportamiento de la energía 

que se genera debe ser similar al comportamiento del viento. Mediante este 

análisis se pueden determinar problemas en el sistema de generación. 

4.3.2 Contenido armónico e interarmónico en la generación eólica 

Para los mismos tres días se calculan la THD y la TIHD de las señales de voltaje. 

La figura 42 presenta la contaminación debida a los armónicos, mientras que la 

figura 43 presenta la distorsión asociada a los interarmónicos. 

 

Figura 44. THD en generación eólica para (a) primer día de análisis (salida de un inversor); 

(b) segundo día de análisis (subestación); (c) tercer día de análisis (subestación). 

 

Figura 45. TIHD en generación eólica para (a) primer día de análisis (salida de un inversor); 

(b) segundo día de análisis (subestación); (c) tercer día de análisis (subestación). 

En la figura 42 se puede apreciar que el contenido armónico se mantiene en 

niveles muy bajos para las tres que se analizan. En el primer día (figura 42(a)), la 

TDH permanece más o menos constante con pequeñas oscilaciones alrededor del 

1%, es sólo entre las 15:00 y las 17:00 que el valor de la distorsión aumenta hasta 

valores de 1.8%. El segundo día (figura 42(b)), la distorsión también comienza en 
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valores cercanos al 1% y un poco antes de las 6:00 horas aumenta y llega hasta 

1.7% donde se mantiene tres horas y después vuelve a valores muy cercanos al 

1%. Para el día 3 (figura 42(c)), la situación es distinta en relación a los días 

anteriores pues en este caso la THD al inicio del día ronda el 2%. Se mantiene en 

este valor hasta las 7:30 horas que es cuando el valor disminuye otra vez hasta el 

1% y ahí permanece el resto del día. Recordando que el día 1 corresponde a una 

medida a la salida del inversor del aerogenerador, mientras que los otros días 

corresponden a una medida en la subestación del parque, resulta interesante el 

hecho de que, en ambos casos los valores típicos de distorsión armónica rondan 

el 1%. Esto significa que los equipos utilizados operan de acuerdo a norma y la 

distorsión asociada al contenido armónico es baja, es decir, analizando solamente 

este indicador la calidad parecería ser buena. Cuando se analiza la figura 43, se 

observa que, en todos los casos, la TIHD es mayor que la THD. Esto representa 

un claro ejemplo del porque las normas internacionales deberían dar mayor 

atención a este problema. Como los fabricantes de equipos de electrónica de 

potencia solamente se ven obligados a cumplir con niveles de THD bajos, el 

análisis de interarmónicos es siempre dejado a un lado. Para el día 1 analizado, la 

TIHD se mantiene en valores entre el 2% y el 3% (figura 43(a)), e incluso supera 

este último valor durante las horas finales del día. Esto significa que este día el 

valor de la TIHD es de 2 a 3 veces mayor que el contenido de THD en las señales 

de voltaje. La situación es similar en el segundo día, donde la TIHD también oscila 

en el rango entre el 2% y el 3% (figura 43(b)). El mayor contenido interarmónico se 

presenta en el tercer día de análisis (figura 43 (c)), en el cual la TIHD se encuentra 

sobre el 3% la mayor parte del día, solamente se aprecian disminuciones a las 

9:00 horas, al medio día y a las 20:00 horas, cuando la TIHD toma valores 

cercanos al 2%. Dado que en la THD es muy baja, al combinarse con la TIHD, los 

niveles de distorsión todavía se encuentran dentro de los valores permitidos por la 

norma. Sin embargo, al inicio del día 3 se tiene una THD ligeramente superior al 

2% y una TIHD mayor que el 3%, es decir, si sumamos la contribución de ambos 

indicadores, la distorsión supera el 5% que ya es un nivel considerable de 
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distorsión en la forma de onda. Por tal motivo, es posible decir que el análisis de 

interarmónicos no tiene la importancia que merece, pues la contribución 

combinada de armónicos e interarmónicos puede generar niveles importantes de 

distorsión en la forma de onda que repercuten de manera directa en el 

funcionamiento y tiempo de vida de los aparatos conectados a la red. Por otro 

lado, es importante mencionar que, a simple vista el comportamiento tanto de la 

THD como de la TIHD no parece presentar una relación con el parámetro de la 

velocidad del viento.  

4.3.3 Flicker en la generación eólica. 

La metodología descrita en la sección 3.2.1 también es aplicada en las señales de 

voltaje obtenidas del parque eólico. Nuevamente se presentan 3 días de análisis, 

siendo el primero una medida tomada del inversor de un aerogenerador y los dos 

días restantes mediciones de la subestación del parque. La figura 44 presenta los 

resultados de aplicar esta metodología. 

 

Figura 46. Resultado de aplicar la metodología para medición de flicker en (a) el primer día 

de análisis (salida de un inversor); (b) el segundo día de análisis (subestación); (c) el tercer 

día de análisis (subestación). 
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Como puede observarse, no se observan componentes de frecuencia sostenidas 

por intervalos grandes. Lo único que se ve son puntos esporádicos y distribuidos a 

lo largo de todo el día. Además, la amplitud presentada por estos puntos es muy 

baja, por lo que incluso puede ser considerada despreciable. Estos resultados 

significan que, si bien existen variaciones de voltaje, estas son de naturaleza 

aleatoria y no estacionaria, por lo tanto, no pueden ser consideradas como flicker. 

En los tres días presentados en la figura 44 se observan algunos puntos de 

amplitud significativa aglomerados en ciertas horas del día: en el día 1 estos 

puntos aparecen alrededor de las 15:00 horas (ver figura 43(a)), en el día 2 en el 

lapso entre las 7:00 y las 10:00 horas (ver figura 43 (b)) y entre las 00:00 y las 

06:00 para el día 3 (ver figura 43 (c)). Lo que hay en común en estos puntos es 

que, en los tres días, aparecen en valores muy cercanos a 0 Hz. Entonces estos 

puntos son considerados componentes de corriente continua que indican que justo 

en ese momento la amplitud de la señal de voltaje permanece constante, pero su 

amplitud es significativa por que no concuerda con el valor nominal de la amplitud 

del voltaje. 

4.3.4 Detección de transitorios en generación eólica. 

Al igual que en el caso de la central fotovoltaica, se seleccionan dos casos de 

estudios tomados de las señales del parque eólico en las cuales existe la 

presencia de disturbios transitorios y se utiliza la técnica de supresión de la 

frecuencia fundamental con algoritmos genéticos para la identificación de los 

disturbios. Las dos señales seleccionadas para este análisis se presentan en la 

figura 45. 

El primero de los disturbios que se presenta en la generación eólica corresponde a 

un sag. En el detalle de 2 segundos que se puede ver en la figura 45(a) el 

disturbio se nota a simple vista en tiempo igual a 0.3s donde la amplitud decae y 

casi de inmediato comienza a restablecerse de manera gradual. El segundo 

disturbio (figura 45 (b)) también resulta ser un sag pero de diferentes intensidades. 

En este caso entre los 0.2 y los 0.3 s se aprecia un decaimiento bastante severo 

en la intensidad del voltaje. En 0.3 segundos la amplitud sube ligeramente y se 
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mantiene en un valor cercano al 0.5 p.u. Después, en 0.4 segundos la señal sube 

drásticamente hasta valores más cercanos al 1 p.u. pero todavía sin llegar a 

alcanzar la normalidad.   

 

Figura 47. (a) Primer disturbio detectado en generación eólica; (b) segundo disturbio 

detectado en generación eólica. 

Para analizar más a detalle estos disturbios, se utiliza la metodología de detección 

y supresión de la componente fundamental con el algoritmo genético sobre las dos 

señales de la figura 45. En la figura 46 puede observarse el resultado de aplicar 

esta metodología sobre la primera de las señales de análisis. 

 

Figura 48. (a) comparativa entre la señal del primer disturbio y la CFF estimada; (b) 

componente residual. 

La figura 46(a) presenta la comparativa entre la señal original (línea azul) y la CFF 

estimada con el algoritmo genético (línea roja). Se observa que la CFF sigue en 

frecuencia y fase a la señal original, pero cuando se presenta el disturbio y se 



117 117 

modifica la amplitud de la señal original, la amplitud de la CFF no se modifica. 

Estas dos señales son restadas entre si y se obtiene la componente residual 

mostrada en la figura 46(b). Aquí se observa que durante toda la duración de la 

señal hay variaciones, pero hasta antes del segundo 0.2 la amplitud de las 

variaciones tiene un valor de 0.05 p.u. Al ser considerado un valor permisible por 

los estándares no se considera que haya un disturbio transitorio. En el tiempo 

igual a 0.2 segundos la señal residual supera el valor de 0.1 p.u., es aquí donde se 

considera que comienza el sag. A partir de este punto la señal residual comienza a 

crecer hasta alcanzar un valor máximo de 0.15 p.u., es decir hasta que se 

convierte en un sag con una intensidad del 85%, en el tiempo igual a 0.4 s. 

Después la amplitud de la residual comienza a descender hasta que ya no existe 

ninguna oscilación que supere el 0.1 p.u. en el tiempo igual a 1.1 segundos. 

Pasado este tiempo todavía se presenta una variación considerable en la amplitud 

de la señal residual, pero al encontrarse dentro de los parámetros permitidos en 

cuanto a variaciones de voltaje se refiere ya no se considera que exista un 

fenómeno de este tipo. A continuación, la figura 47 presenta la comparativa entre 

la señal original y la CFF estimada, así como la señal residual resultante. 

 

Figura 49. (a) Comparativa entre la señal del segundo disturbio y la CFF estimada; (b) señal 

residual. 

Al igual que en el caso anterior la componente estimada sigue en frecuencia y fase 

a la señal original, pero sin modificar su amplitud en ningún instante de tiempo 

(figura 47(a)). Al restar ambas señales, se obtiene la componente residual 
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mostrada en la figura 47(b). Esta señal se divide en tres secciones principales; la 

primera de ellas es marcada como la z1, y corresponde a un pico donde la señal 

residual alcanza un valor de 1.3 p.u. La segunda sección es marcada como z2 y 

corresponde a 2 diferentes amplitudes de sag. Por su parte la última sección que 

es marcada como z3 es similar en comportamiento a la zona z2 pero con 

amplitudes menores en la severidad del sag. Para cada una de estas secciones se 

hace un acercamiento de lo que sucede en la señal y como se ve representado el 

acontecimiento en la señal residual. Estos resultados son presentados en la figura 

48. En la zona z1 se observa que en la señal residual en el tiempo igual a 0.139 

segundos hay un pico con amplitud de 1.18 p.u. (ver figura 48(a)). En ese mismo 

instante en la señal original se observa que aparece un impulso transitorio en el 

que la señal pasa de estar en un valor de -1 hasta un valor de 0.2 (ver figura 

48(b)), por esto es que se observa ese pico tan grande en la señal residual. En la 

zona z2, la señal residual toma un valor de 0.65 p.u. en 0.15 segundos y se 

mantiene en este valor hasta el tiempo igual a 0.26 segundos donde cambia su 

valor a 0.5 p.u. (figura 48(c)). Esto se ve que en la señal original representa un sag 

de severidad de 35% que en el tiempo 0.26 segundos se convierte en un sag de 

50% de severidad (ver figura 48(d)). De nueva cuenta tiene sentido puesto que la 

señal residual muestra la desviación que existe con respecto de la señal original. 

En la zona z3 la señal residual toma un valor de 0.14 p.u. desde el tiempo 0.41s y 

hasta el tiempo 0.8s (ver figura 48(e)). En este último instante la señal residual 

cambia a un valor de 0.09 p.u., es decir, en este momento el disturbio deja de ser 

considerado un sag, pero la amplitud aun no llega a su valor normal. Esto se 

traduce en la señal real en un sag de severidad de 84% y después la amplitud 

permanece en un valor del 91% de su valor nominal (figura 48(f)). Es hasta el 

tiempo 1.5s cuando la señal parece volver a su valor normal. De este modo, se 

reitera que la metodología resulta efectiva para la detección de disturbios 

transitorios. Si bien estos disturbios son evidentes en la señal de corta duración, 

cuando se analiza una señal de larga duración, encontrar este tipo de disturbios a 

simple vista deja de ser tan sencillo. De ahí la importancia de contar con este tipo 
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de técnica para identificar la existencia de un disturbio, su localización y su 

severidad. 

 

Figura 50. (a) Acercamiento de la señal residual en la zona z1; (b) señal original en la zona 

z1; (c) acercamiento de la señal residual en la zona z2; (d) señal original en la zona z2; (e) 

acercamiento de la señal residual en la zona z3; (f) señal original en la zona z3. 
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5. CONCLUSIONES 

5.1 Contribución 

Dentro de este trabajo se realizó la medida de diversos indicadores de calidad de 

la energía para evaluar cómo se ve afectada la producción eléctrica cuando se 

introducen fuentes renovables de generación a la red eléctrica. Una de las 

principales contribuciones consiste en el hecho de que se lleva a cabo un análisis 

de contenido interarmónico, que generalmente es despreciado incluso por la 

mayoría de los estándares internacionales. Mediante este trabajó se demostró que 

esta situación genera que la contaminación debida a interarmónicos sea incluso 

mayor que la distorsión debida a los armónicos. Esto tiene que ver con el hecho 

de que los fabricantes de equipo eléctrico diseñan sus dispositivos considerando 

que deben cumplir con niveles de contaminación armónica pero no con niveles de 

distorsión interarmónica. 

También, mediante el desarrollo de esta investigación, se obtuvo una metodología 

que permite evaluar el flicker (disturbio muy común sobre todo en redes que 

incluyen generación fotovoltaica), en una forma distinta a la norma, pero 

entregando resultados igual de significativos. La metodología desarrollada para 

esta tarea considera que el flicker es una modulación en amplitud de la señal de 

voltaje y permite identificar la o las componentes de frecuencia contenidas en la 

señal moduladora. Con esto es posible medir el nivel de flicker y relacionarlo con 

los niveles establecidos por la norma. Más aun, esta técnica considera que el 

flicker es un fenómeno que puede ser variable a lo largo del tiempo y una 

constante como lo considera la mayoría de los trabajos reportados. 

Otra aportación de este trabajo consiste en el desarrollo de una metodología que 

permite de una forma relativamente sencilla localizar la aparición de disturbios 

transitorios en una señal eléctrica. Esta metodología hace uso de un algoritmo 
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novedoso como lo son los algoritmos genéticos y permite estimar los parámetros 

de amplitud, frecuencia y fase que describen a la componente fundamental de 

frecuencia de cualquier señal eléctrica. Con esto, es posible suprimir la influencia 

de esta componente fundamental, es decir se aplica un filtrado. La diferencia con 

el resto de filtros ya desarrollados con anterioridad, recae en el hecho de que esta 

metodología permite atenuar una única componente de frecuencia y no una banda 

de frecuencias como lo hacen las técnicas convencionales de filtrado. Como la 

señal residual muestra lo que difiere entre lo real y lo ideal, se puede apreciar con 

facilidad la existencia de problemas o anomalías dentro de una señal.   

Finalmente, la aportación más importante de este trabajo consiste en encontrar 

modelos matemáticos que permiten describir algunos fenómenos estacionarios de 

calidad de la energía con parámetros ambientales en sistemas alternativos de 

generación. En esta tesis se demuestra que tanto la irradiancia como la 

temperatura que alcanza la celda fotovoltaica son parámetros importantes para 

determinar la existencia de contenido armónico, contenido interarmónico e incluso 

flicker en sistemas fotovoltaicos de generación. Mediante las técnicas 

desarrolladas en este trabajo es posible también cuantificar el nivel de aportación 

de cada una de estas variables en la existencia de problemas de calidad de la 

energía. El determinar esta relación permite desarrollar modelos que buscan 

predecir el comportamiento de la potencia entregada por un sistema, pero también 

determinar cuál será la cantidad de contaminación que será introducida dadas las 

condiciones del proceso de generación. 

Las técnicas desarrolladas en este trabajo se convierten en una herramienta para 

el monitoreo de redes eléctricas en donde determinar la existencia de disturbios se 

vuelve importante para garantizar el correcto funcionamiento de los equipos 

conectados a la red. Además, permite evaluar a priori si existe la necesidad de 

tomar acciones para evitar la aparición de disturbios que puedan resultar en daños 

materiales e incluso humanos. 
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5.2 Productos del trabajo 

De este trabajo se obtuvieron los siguientes productos:  

 3 artículos en revistas indizadas. 

 2 artículos en revisión para su próxima publicación en revistas indizadas. 

 2 registros de derechos de autor. 

 3 artículos de congreso internacional. 

Los artículos de revista pueden ser revisados en el apéndice B. El primero de ellos 

presenta la metodología para la medición del flicker, así como su relación con los 

parámetros ambientales. Este artículo se encuentra publicado en la revista IEEE 

Access. El segundo de los artículos presenta el uso de redes neuronales para la 

estimación de potencia generada en una central fotovoltaica. La novedad de este 

artículo consiste en el uso de indicadores estadísticos como variables de entrada 

de la red para una mejor evaluación de la variabilidad de los parámetros 

descriptivos. El tercer artículo publicado, muestra cómo la técnica de estimación y 

supresión de la componente fundamental de frecuencia  

Actualmente también se cuenta con dos artículos en revisión. Uno de ellos ya ha 

pasado una ronda de revisiones que fueron atendidas y se espera que en poco 

tiempo sea aceptado para su publicación en la revista. Este artículo abarca el 

análisis del contenido espectral en la generación fotovoltaica y su relación con 

parámetros ambientales. El último de los artículos enviados trata el uso de los 

algoritmos genéticos para la estimación de potencia y THD y muestra que existe 

una mejora con respecto del uso de redes neuronales que es una de las técnicas 

más comunes para este tipo de análisis. El artículo se envió a la par que se 

culminó con este escrito por lo que se está a la espera de una respuesta en los 

próximos meses. 

Los derechos de autor generados corresponden: el primero al algoritmo genético 

que permite estimar y suprimir la componente de frecuencia fundamental de 

cualquier señal eléctrica. El segundo corresponde al uso de algoritmos genéticos 
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para el modelado de la potencia generada por un inversor fotovoltaico. Estos 

algoritmos se programaron bajo el lenguaje C/C++ y están siendo utilizados por 

Universidades y empresas europeas. Se anexa copia de los registros de derechos 

de autor en el apéndice C 

De los artículos de congreso internacional, uno de ellos es el uso de la tarjeta 

PQ_UAQ (sistema de adquisición de datos utilizado en este trabajo), para la 

detección de disturbios de calidad de la energía en distintos ambientes. Aquí se 

estudió el comportamiento del sistema en una central fotovoltaica, en un parque 

eólico y en un ambiente industrial. Otro de los artículos es un análisis de la 

eficiencia de un inversor fotovoltaico bajo diferentes condiciones de operación. 

Este trabajo demostró que la eficiencia del inversor fotovoltaico también se ve 

afectada por las variaciones climáticas. Finalmente, la técnica de supresión de la 

frecuencia fundamental puede ser utilizada, no sólo en el análisis de calidad de la 

energía, sino en el análisis de cualquier señal eléctrica. Por ello, esta técnica se 

utilizó para mejorar la detección de problemas de barras de rotor rotas en motores 

de inducción.  

5.3 Prospectivas 

El desarrollo de este trabajo abre una línea de investigación importante en el 

modelado de disturbios eléctricos. Esta es un área de oportunidad pues todavía 

hay mucho por explorar. Se ha visto que las técnicas bio-inspiradas arrojan 

buenos resultados en esta tarea por lo que se pretende estudiar más a fondo qué 

parámetros pueden ser utilizados como descriptores y entradas de este tipo de 

técnicas para obtener mejores resultados. 

Por otro lado, las redes inteligentes parecen ser el futuro de la red eléctrica 

convencional. Estas redes incluyen, entre otras cosas, generación distribuida y 

requieren de metodologías para la detección oportuna de problemas de calidad de 

la energía para garantizar un buen suministro al usuario final.   
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Anexo A: Base de datos generada 

Los datos que se adquirieron para el desarrollo de este trabajo de investigación se 

dividen en 2 carpetas generales: la primera lleva por nombre “Fotovoltaica”, y la 

segunda se denomina “Eolica”. 

Dentro de la carpeta “Fotovoltaica” se encuentran otras dos carpetas: una que 

contiene los datos medidos en la subestación y otra más con los datos medios en 

ambos inversores. Estas carpetas llevan por nombre “Subestacion” e “Inversores”, 

respectivamente. Dentro de cada una de estas nuevas capetas, los datos se 

encuentran organizados en carpetas por meses del año. Es decir, dentro aparecen 

carpetas nombradas “Enero”, Febrero”, “Marzo”, etc., en donde están contenidos 

los datos correspondientes al mes indicado por el nombre de la carpeta. Como las 

tarjetas se dejaban adquiriendo de 10 a 11 días antes de detenerlas para cambiar 

las memorias, dentro de cada mes hay carpetas nombradas con la fecha de inicio 

y termino de la adquisición. Por ejemplo, una carpeta de nombre “02_01-11_01” 

indica que la adquisición comenzó el día 02 del mes 01 (2 de enero), y se detuvo 

el día 11 del mes 01 (11 de enero). Finalmente, dentro de cada una de estas 

carpetas los archivos están guardados en carpetas llamadas dia_xxx, hora_yyy y 

minz_zzz; donde xxx es un número que va desde el 000 hasta el último día de 

adquisición, yyy es un número que va del 000 al 023 y zzz es un número que va 

del 000 al 005. Los datos se guardan en archivos de extensión .mat; cada archivo 

contiene 10 minutos de la señal. 

En la carpeta “Eolica” los datos se encuentran almacenados en carpetas que 

llevan los nombres “medida-01”, “medida-02”, …, “medida-22”. Dentro de cada una 

de estas carpetas se encuentran los datos de entre 10 y 11 días de adquisición. 

Para saber la fecha a la que corresponde cada una de estas medidas se cuenta 

con un archivo llamado “medidas.csv” donde se indica el día de inicio y fin de cada 

adquisición. Al igual que en el caso anterior los datos se guardan en archivos .mat 

con diez minutos de la señal cada uno. 
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Anexo B: Artículos en revistas indizadas (JCR) 
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