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RESUMEN. La integracion de las energias renovables no convencionales para la generacion de energia eléctrica ha
experimentado un crecimiento considerable en América Latina y el Caribe (ALC) desde inicios del siglo XXI, ganando importancia
estratégica en la matriz eléctrica de los diversos paises de la region. Entre estas formas de generacion eléctrica se encuentra la
tecnologia fotovoltaica, cuya integracion genera diversos desafios que llegan a afectar la estabilidad de la red y la gestion del
despacho eléctrico debido a la intermitencia del recurso principal empleado por estas centrales: irradiancia solar o Surface Solar
Irradiance (SSI). Para hacer frente a estos retos, muchos investigadores han desarrollado diversos modelos de estimacion de potencia
y/o SSI basados en redes neuronales como las redes neuronales recurrentes (RNN) y redes neuronales convolucionales (CNN),
métodos estadisticos y algoritmos hibridos. El desempefio de estos modelos depende intrinsecamente de la naturaleza de los datos
de entrada, de los cuales se encuentran las imagenes satelitales, variables meteorologicas y series temporales de potencia. Este articulo
presenta una revision de los modelos actuales presentados en publicaciones previas, estableciendo un marco comparativo sobre el
origen de los datos y estableciendo un punto de partida para su seleccion dptima en el desarrollo de modelos de estimacion solar.
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ABSTRACT. The integration of non-conventional renewable energies for electricity generation has experienced considerable
growth in Latin America and the Caribbean since the beginning of the 21% century, gaining strategic importance within the power
grids of various countries in the region. Among these, photovoltaic technology stands out; however, its integration poses critical
challenges that affect the grid stability and the energy dispatch due to the intermittency of the surface solar irradiance. To address
these challenges, various power estimation and/or SSI estimation models based on neural networks such as recurrent neural networks
and convolutional neural networks, statistical methods, and hybrid algorithms have been developed. The performance of these models
depends on the nature of the data input, such as satellite images, meteorological variables, and power time series. This article presents
a review of the current models presented in earlier publications, setting up a comparative framework on the origin of the data in the
development of solar estimation models.

Keywords. Photovoltaic forecasting, renewable energy, neural networks.

1. Introduccion las metas de la reduccion de emisiones de gases de efecto

La busqueda de alternativas diferentes a la invernadero que los paises de la region de ALC se han
generacion de energia eléctrica convencional basada en propueg_o para cumplir con el acuferdo de Par}’s (1], [2].
combustibles fosiles ha ido en aumento para cumplir con Para mitigar estos efectos, las matrices energéticas de los
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paises de ALC han ido migrando y evolucionando hacia
una con mayor influencia de las energias renovables, tal
como la solar, edlica, hidrica y geotérmica [3].

En ALC, las energias renovables llegaron a
representar casi un 64% de la capacidad instalada en el
2024 [4], representando hasta 555GW de capacidad
instalada en energias renovables. También llegaron a
representar hasta un 69% o 1180TWh en generacion de
energia eléctrica[3]. Dentro de este grupo, la tecnologia
fotovoltaica destaca entre otras teniendo una capacidad
instalada de 80GW, representando el 7% (135.34TWh)
de la generacion total de energia eléctrica en el 2024
[3],[4]. Esta fuente desempefia un rol importante en los
diversos planes de transicion energética de los paises de
la region ALC, a través de la instalacion de centrales
solares, y de instalaciones fotovoltaicas de media y baja
tension a través de las redes de generacion
distribuida[1],[4].

Conociendo la importancia creciente del papel de la
energia fotovoltaica en ALC es necesario hacer frente a
aquellos factores que pueden llegar a alterar el
comportamiento adecuado de las centrales fotovoltaicas.
Estos factores son la aleatoriedad, volatilidad e
intermitencia del SSI que es la mas aprovechada en la
generacion eléctrica [5], y a su vez tiene una fuerte
dependencia de las estaciones climdticas o alteraciones
del clima [3]. De no tomarse en cuenta esta variabilidad
puede derivar en predicciones de baja precision,
afectando negativamente a las operaciones de la central
[5] y su vez afecta la estabilidad y fiabilidad del
suministro eléctrico despachado a la red eléctrica
interconectada [6]. En ciertos mercados eléctricos de la
region, la desviacion entre la energia despachada y la
energia pronosticada en las plantas fotovoltaicas puede
transformarse en penalizaciones econoémicas [2].

Para contrarrestar estos efectos, existen diversas
metodologias de prediccion basadas en redes neuronales,
como las redes de memoria de corto-largo plazo o Long-
short Term Memory (LSTM), redes neuronales
convolucionales (CNN), redes neuronales artificiales
(RNA) y también otras técnicas computacionales como
modelos matematicos o estadisticos [6],[7],[8]. En la
Figura 1 se demuestra el interés creciente en estudios
para la estimacion de potencia fotovoltaica a través de los
ultimos afios tomando en cuenta la fecha de publicacion
de las referencias citadas en este articulo. Todas estas
herramientas son utilizadas ya sea de forma individual o

en conjunto para predecir la potencia eléctrica generada
o la irradiacion solar horizontal incidente en
determinadas zonas de estudio para mejorar los procesos
de operacion y despacho de la energia eléctrica en las
plantas fotovoltaicas.

En un estudio realizado por Montecinos et al. [9] que
explora la situacion de las estimaciones de las energias
renovables variables como la energia solar y eolica, este
reveld que paises como Bolivia y Chile han empezado a
desarrollar proyectos que buscan emplear modelos de
estimacion de potencia para la mejora en el despacho
energético. Mientras que otros paises como México
emplean modelos que llegan a tener hasta 20% de error.

Un aspecto importante en estos modelos predictivos
son los horizontes de estimacioén, ya que la precision
empieza a disminuir a medida que el pronodstico se aleja
en el tiempo. Dada esta dependencia, los horizontes ya
han sido clasificados de diversas formas en distintas
literaturas dependiendo de su utilidad en las operaciones
[6]:

e Periodo ultracorto (Nowcasting): destinado a un
horizonte de 0 a 4 horas. Al ser la resolucion
temporal méas corta, permite detectar problemas
transitorios, prepararse ante una eventualidad de
esta indole y mitigarla.

e Periodo corto: tiene un rango de estimacion para
4 a 72 horas, el cual permite planificar las
operaciones para el despacho de la energia
eléctrica y las operaciones de mantenimiento
dentro de las centrales.

e Periodo de mediano y largo plazo: el cual va
desde las 72 horas hasta un afio de prediccion, este
horizonte de estimacion es muy utilizado para la
toma de decisiones estratégicas en la evaluacion
del potencial que tenga un sitio para instalacion
de nuevas plantas solares.

El prondstico realizado por estos modelos es realizado

a través de diferentes fuentes de datos basados en
diferentes tecnologias como imagenes satelitales,
fotografias de cielo o Sky Imaging, irradiancia solar
obtenido a partir de sensores como el piranometro y datos
meteoroldgicos obtenidos de estaciones meteorologicas.
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Figura 1: Numero de articulos revisados por afio entre el 2014 y 2024.

En blsqueda de mitigar los efectos que generan la
volatilidad e intermitencia de la irradiancia solar en las
centrales eléctricas solares, se desarrollara una revision
sistemdtica y comparativa de los diferentes modelos
empleados en literaturas de la ultima década (2014-
2024), enfocandose en el rendimiento de las fuentes de
datos en la estimacion.

El resto del articulo posee la siguiente estructura: la
seccion 2 clasifica y describe las fuentes de datos
empleados en la prediccion de irradiacion solar o
potencia y como han sido empleados, la seccion 3
recopilara los resultados que estos modelos obtuvieron
dependiendo de la fuente de dato empleada y también las
tendencias ahondara en las tendencias que estan tomando
los diversos paises de la region de ALC y la seccion 4 se
daran las conclusiones del articulo.

2. Fuentes de datos

Considerando los diversos tipos de informacion que se
emplean en los modelos de estimacion de potencia
eléctrica mediante tecnologia fotovoltaica, este articulo
clasificara los métodos de estimacion segln las fuentes
de datos utilizadas. Estas son las imdgenes de cielo (Sky
imaging), datos satelitales, irradiancia solar historica,
variables meteoroldgicas, registros de potencia
fotovoltaica y datos multifuente. Dependiendo de la
metodologia y objetivo de estimacion, generalmente se
combinan dos tipos de variables para relacionarlas con el
parametro principal y generar la estimacion de la
potencia eléctrica o la irradiancia solar.

2.1.Sky Imaging:

Las nubes sobre las centrales eléctricas llegan a ser
elementos que afectan la produccion de energia eléctrica.
Las imagenes del cielo son obtenidas a través de camaras
especiales, llamados sistemas de adquisicion de
imagenes automatizados, el cual incorpora un lente gran
angular u ojo de pez para la captura completa del cielo
sobre la zona de estudio [10],[11],[12] . Otra forma en la
que se obtienen las imagenes del cielo es a partir de
sistemas que permiten seguir la posicion del sol en el
cielo, en donde periddicamente se toman fotografias
centradas en la posicidon del sol [13]. Estos métodos
permiten realizar diversas operaciones como la deteccion
del tipo de nubes, movimiento de nubes y clasificacion
de las nubes [14].

Estos sistemas se complementan con sistemas de
adquisicion de datos con una tasa de muestreo entre
treinta segundos a cinco minutos. La imagen capturada
es procesada e introducida a el modelo de prediccion,
permitiendo realizar estimaciones con un horizonte
ultracorto de tiempo.

Los modelos predictivos que han implementado la
fotografia del cielo como fuente principal en Ia
estimacion de potencia se basan en Deep-Learning, como
las redes CNN capaces de extraer caracteristicas
espaciales en datos adquiridos; ademas, una de las
variantes de las redes neuronales convolucionales es la
1D CNN utilizada en diferentes sectores, ha demostrado
una gran efectividad en el procesamiento de datos en
tiempo real [15],[16]. También se utilizan las redes
LSTM, las cuales tienen la capacidad de aprender
caracteristicas a partir de series de datos. Al combinar la
capacidad de reconocimiento de patrones de las CNN en
arreglos matriciales con las series temporales de las
LSTM, se puede crear modelos mas robustos como la
arquitectura CNN-LSTM propuesto por Kong et al. [10].
Otra red de reconocimiento de parametros en series de
tiempo son las Gated Recurrent Unit (GRU), la cual es
similar a la LSTM, pero requiere de menos pardmetros
para su utilizacion, esta ultima es capaz de identificar que
dato del pasado mantener y cual descartar [17].

Una desventaja intrinseca de esta fuente de datos es la
presencia de gotas de lluvia en el lente de la camara. Estas
pueden llegar a alterar los algoritmos de deteccidon de
tipos y movimientos de nubes. Para esto es necesario que
los modelos incluyan algoritmo que detecte este
fenomeno. Un trabajo realizado en Wels, Austria; se
llegd a implementar un algoritmo que permite detectar
las gotas de agua al detectar los bordes de las gotas que
se generan al binarizar las imagenes [18].



2.2. Datos satelitales

Actualmente existen diferentes programas espaciales
de observacion terrestre que emplean satélites
geoestacionarios en distintas regiones del planeta. En la
region Asia-Pacifico, opera el satélite Geo-Kompsat-
2A(GK2A), gestionado por la  Administracion
Meteoroldgica de Corea; en América y el Caribe opera la
mision GOES-R de la National Oceanic and
Atmospheric Administration; en Japon operan los
satélites Himawari-8/9; y en China se utiliza el satélite
FengYun-4. Estos satélites son capaces de generar
imagenes en diferentes longitudes de ondas de la luz
entre 14 y 16 canales espectrales a través de los
instrumentos Advanced Meteorological Imager (AMI),
Advanced Baseline Imager (ABI), Advanced Himawari
Imager (AHI) y el Advanced Geosynchronous Radiation
Imager (AGRI). Estos instrumentos permiten generar
imagenes a través de canales del espectro visible,
infrarrojo cercano e infrarrojo, con resolucion temporal
entre 1 y 2 minutos, siendo ideal para periodos de
estimacion de corto plazo[19],[20],[21],[22].

Los datos que son generados por las diferentes bandas
espectrales de estos satélites han sido empleados en
diferentes modelos de estimacion de potencia
fotovoltaica e irradiancia solar. Por ejemplo en Corea del
Sur se implement6 una red 1D-CNN que utiliza datos
espectrales obtenidos del satélite GK2A, posicion solar
y datos de SSI que fueron obtenidos en diversas
estaciones meteorologicas repartidas por todo Corea del
Sur [23]. En otro estudio vinculado al satélite GK2A
realizado por Kim et al. [5], estos datos fueron
introducidos en un modelo de seleccion de
caracteristicas llamado DeepFS para seleccionar las
bandas espectrales que tienen mayor influencia en el
SSI. Realizando estimaciones con las arquitecturas GRU
y LSTM.

El satélite Himawari de Japon fue utilizado por Xia
et al. [21] para estimar la fraccion de nubes sobre
diferentes centrales solares en China, limitando las zonas
de interés a 40 km?, estas imagenes fueron utilizadas con
redes neuronales recurrentes basadas en las LSTM
llamadas PredRNN y PredRNN-++ en donde se pudieron
obtener resultados con horizontes de estimacion
ultracorto entre 0 a 4 h.

Los datos obtenidos por el satélite GOES-16 fueron
utilizados por Frincu et al. [24] para estimar el SSI a
través del movimiento de las nubes con un horizonte de

estimacion de 5 horas en adelante. Y el satélite
FengYung-4 fue utilizado por Liu et al. [25] para la
estimacion de potencia fotovoltaica en lugares donde se
implementan sistemas de generacion distribuida a través
de una red CNN-LSTM.

La disponibilidad de los datos provenientes de
satélites geoestacionarios tiene una frecuencia entre 1 a
10 minutos; pero no siempre estan disponibles de forma
inmediata debido a diversos factores relacionados al
procesamiento y distribucion de estos datos. Debido a la
baja latencia en la disponibilidad de los datos llega
limitar la operatividad de estos modelos en tiempo real.
Ademas, la disponibilidad de los datos puede verse
limitada por los mantenimientos realizados a estos
sistemas [26].

2.3. Datos meteorologicos

Las variables meteorologicas tales como humedad,
temperatura ambiente, niveles de precipitacion y
presiones atmosféricas han sido fuentes de datos
ampliamente utilizado en distintos estudios y modelos de
estimacion de potencia fotovoltaica y SSI. Estos datos
son utilizados para entrenar redes neurales tales como las
LSTM, CNN o el Multilayer Perceptor utilizados por
Saad et al. [27]. En donde se incluy6 las caracteristicas
de los paneles, tales como el area, voltaje, corriente,
temperatura del panel, numero de celdas en series y en
paralelo.

En el modelo empleado por Bouziane et al. [28] en
Alger se utilizaron datos meteoroldgicos como la
humedad relativa y temperatura del ambiente para
estimar el SSI a través de modelos hibridos como las
CNN-LSTM y CNN-RNN. Esta combinacién permite
obtener las caracteristicas de los datos en periodos de
tiempo a través de la red recurrente y extraer patrones de
los datos a través de la red convolucional.

En el Politecnico de Milan Nespoli et al. [29] logrd
aplicar fuentes de datos que involucran condiciones
meteoroldgicas como la temperatura ambiente, SSI,
velocidad del viento, direccion del viento, presion
atmosférica, cobertura y tipos de nubes para la
estimacion de potencia fotovoltaica a través de modelos
obtenidos a través del SolarTechLab. Esta base de datos
fue clasificada segun de los valores promedio de un dia
para el SSI, siendo los mayores a 150W/m? considerados
como dias soleados y los menores a este valor,
considerados dias nublados. Estos datos fueron
utilizados para entrenar un modelo de red neuronal



llamado Physical Hybrid Artificial Neural Network
(PHANN) compuesto por 3 etapas, la primera detecta si
la irradiancia corresponde a un dia es un dia nublado o
soleado, la segunda y tercera etapa genera la estimacion
de la potencia fotovoltaica dependiendo si el dia es
nublado o soleado [29],[30].

A través de datos obtenidos en las centrales solares
de Harran Ges y el centro meteorologico de
GAPYENEYV de la universidad de Harran, Turquia, se
emplearon modelos de estimacion basados en las
arquitecturas CNN y LSTM. En donde se utilizaron
fuentes de datos meteorologicos tales como la radiacion
solar, temperatura ambiental, humedad y velocidad del
viento, en conjunto con datos de los modulos
fotovoltaicos [31].

Una limitante de las variables meteoroldgicas se debe
a la wubicacion de las estaciones de medicion
meteoroldgicas ya meteoroldgicas tienden a encontrarse
en sitios remotos. Haciendo que la cobertura espacial de
los datos sea limitada. Esto llega a generar incertidumbre
que reducen la precision en las estimaciones y generando
que los modelos pierdan fiabilidad [32].

2.4 Series temporales de potencia

Hay ocasiones en las que se pueden utilizar de datos
historicos de potencia o irradiancia para disefiar modelos
que solo funcionen con estos datos y obtener resultados
aceptables en la estimacion de potencia. Un ejemplo fue
realizado en Nicosia, Chipre [33], cuya fuente principal
de datos solo utilizaron la potencia de salida de una planta
fotovoltaica local omitiendo datos utilizados en otros
trabajos como la irradiancia solar, cobertura de nubes o
velocidad. La metodologia implementada fue basada en
las arquitecturas LSTM, llamada Stacked LSTM o LSTM
Apilado. Esta metodologia cuenta con capas ocultas de
apilamiento, esto es una ventaja ya que permite adquirir
informacion de series temporales sin ser preprocesada y
puede llegar a acelerar la convergencia de los resultados
[34].

En California, se realizd un estudio donde se
compararon diversos modelos para la estimacion de
potencia en periodos ultracorto de tiempo o en tiempo
real [35]. Entre ellos, el K-Nearest Neighbors (KNN) que
permite vincular registros pasados con la generacion de
potencia con un paso en adelante [36]. También se
utilizo el Support Vector machine (SVR), que permite
utilizarse sin un entrenamiento previo, solo necesita unas
pocas muestras de datos llamadas vectores de soporte
para la toma de decisiones [37]. El Random Forest (RF)

también fue utilizado, este es un arreglo aleatorio de
arboles de decisiones, que ha demostrado tener un buen
rendimiento en tareas de clasificacion y regresiones [38].
Se empleo el modelo ARIMA o Auto-Regresive
Integrated Moving Average, este es un modelo que
puede dividirse en 3 partes, el cual es una combinacion
de valores pasados (AR), términos de ruido (MA) y
procesos de diferenciacion (I) [39] [39]. Por ultimo, se
utiliz6 una regresion lineal que genera una combinacion
lineal de valores historicos de potencia [35].

La dependencia exclusiva de datos del pasado sin
incluir datos meteoroldgicos hace que la precision de los
datos estimados sea menor y se espera que el
comportamiento meteorologico del futuro sea igual al del
pasado. Es esencial conocer esto, ya que en zonas donde
la variabilidad climatica es demasiado alta, la eficiencia
al emplear estos modelos puede llegar a ser baja [40].

2.5 Datos Multifuente

En ciertas investigaciones debido a la disponibilidad,
presupuesto y facilidades de acceso a los datos, se ha
logrado hacer uso de diversas fuentes de datos como
entradas de los modelos de prediccion. Como los que se
abordaran a continuacion.

En el trabajado realizado por Cui et al. [41] en una
localidad de Paises Bajo se desarrolldé un modelo donde
se incluyeron datos satelitales obtenidos a través del
instrumento SEVIRI del satélite METEOSAT-11 capaz
generar imagenes en 12 canales espectrales a una
resolucion temporal de 15 minutos [42]. También se
emplearon datos meteorologicos del modelo de
prediccion HARMONIE y de mediciones de la estacion
meteoroldgica de Cabauw. Se propuso el modelo basado
en Deep Learning (DL) llamada U-net, esta emplea
capas convolucionales estructuradas en un disefio de
codificadores y decodificadores dispuestos en forma de
U [41].

En un estudio donde se buscaba comparar
metodologias basadas en DL y ML, datos como la
irradiacion solar, temperatura ambiente, velocidad del
viento y potencia historica de una planta fotovoltaica
ubicada en el Desert Alice Spring Center de Australia.
Respecto al modelo basado en DL, se utilizé una red
LSTM y los modelos basados en ML implementados
fueron Decision Tree, Support Vector Machine, Random
Forest y Artificial Neural network [43].

A través de sets de datos de uso publico creados por
el Solar Radiation Research Laboratory del National



Renewable Energy Laboratory se evalud6 una
metodologia propuesta por Gao et al. [44], estos paquetes
de datos consisten en fotografia del Cielo, humedad
relativa, temperatura del aire, velocidad del viento,
presion del aire, entre otras variables meteoroldgicas
[11]. Esta metodologia utiliza datos obtenidos en la
ultima hora para predecir hasta 4 horas de irradiancia, los
datos de entrada que utiliza son la fotografia del cielo
como dato principal y los datos meteoroldgicos como
datos secundarios [44].

En un estudio realizado por Thaker et al. [45] en
Austria a través de diferentes plantas fotovoltaicas se
emplearon distintos modelos de estimacion de potencia
fotovoltaica que utilizan datos de potencia generada, SSI,
imagenes satelitales del satélite EUMESAT y datos
meteorologicos. El primer modelo Plane of array
irradiance model integra dos modelos empiricos
conocidos como descomposicion y transposicion, la
descomposicion descompone la irradiancia solar en sus
dos componentes, la irradiancia normal directa y la
irradiancia horizontal difusa, basandose en dos
parametros fisicos: indice de claridad y fraccion difusa
[46]. La transposicion transforma la irradiancia normal
directa y horizontal difusa en irradiancia global en la
superficie inclinada del moédulo fotovoltaico, esta
irradiancia sobre la superficie del modulo se define como
irradiancia efectiva. Para estimar la potencia fotovoltaica
el modelo paramétrico propuesto por Perez-Ineichen [47]
en donde se consideran la temperatura ambiente,
velocidad del viento y la irradiancia efectiva y es
utilizada para obtener la irradiancia difusa. En este
estudio se hace uso del Kalman Filter Smoothing, s una
especie de filtro que ha dado buenos resultados al
implementarse la estimacion de potencia fotovoltaica y
el SSI, este permite estimar el estado de un sistema
dindmico utilizando una serie de mediciones con ruido
[48].

2.5.1 Clear Sky Model

El Clear Sky Model (CMS) o modelos de cielo
despejado se sitia como una metodologia relevante en la
estimacion de potencia fotovoltaica e irradiancia solar en
condiciones de cielo despejado implementando datos
meteoroldgicos y atmosféricos dependiendo del modelo
[49],[50]. Los datos de entrada de los CMS pueden
dividirse en 2 grupos, basados en la geometria del sol y
parametros atmosféricos obtenidos por satélites o por

centros meteorologicos [51]. A continuacion, se
exploraran diversas implementaciones de este tipo de
modelo en la prediccion de potencia e irradiacion solar.

Se validaron diversos modelos y sistemas basados en
el CMS para la estimacién de irradiancia solar sobre
diversas localidades de Marruecos, estos fueron el
Global Forecast Systems (GFS), el Integrated Forecast
Systems (IFS) y McClear Model, los primeros dos
modelos son operados por la NOAA [52] y el European
Center for Medium Range Forecasts respectivamente
[53], estos también son modelos basados en prediccion
de datos meteorologicos o Numerical Weather prediction
(NWP.) El modelo McClear es un modelo fisico que
provee datos de irradiancia a través de condiciones de
cielo despejado [54].

En Alger se realizé otra investigacion que compara
diversas metodologias basadas en CSM. El primero en
utilizar fue el ESRA Model, desarrollado por el European
Solar Radiation Atlas y requiere de datos atmosféricos
para poder utilizarse. El siguiente modelo fue el Ineiche-
Perez Model el cual incluye turbiedad atmosférica y el
coeficiente de altura de Kasten como datos de entrada
[47]. El modelo Solis también se utilizé en este estudio,
este es una aproximacion de la transferencia radiativa,
utiliza como datos de entrada al modelo datos
meteoroldgicos como vapor de agua, presion atmosférica
del sitio y presion al nivel del mar. Otro modelo
empleado fue el Algerian Solar Model el cual permite
estimar tres componentes de la radiacion solar, en este
modelo la irradiacion directa y difusa se expresan en
funcién a la turbiedad provocado factores atmosféricos
como la disipacién y absorcion de la radiacion. Y el
ultimo modelo es el Hottel-Liu-Jordan, este modelo
estima la transmision de la radiacion directa en cielo
despejado [55].

Otro estudio comparativo entre diversos modelos de
CSM, fue realizado en Singapur en donde se compararon
3 modelos, dos de ellos ya fueron presentados en este
articulo, estos fueron el Ineichen-Perez model y el
McClear. Adicional a este, se presenta el modelo REST2
el donde se resalta la cantidad de datos de entrada que son
necesarios para utilizar esta metodologia, estos son la
irradiancia normal de haz extraterrestre, angulo del zenit,
albedo de la superficie, presion de la superficie,
profundidad dptica de aerosoles a 550nm, exponente de
Angstrom, ozono en la columna, cantidad total de



dioxido de nitrogeno y vapor de agua precipitable total
[56].

La implementacion de una gran cantidad de datos para
los modelos de estimacién, aumentan la complejidad
computacional y requiriendo de un poder computacional
mayor y aumentando los tiempos de entrenamiento,
dificultando la aplicaciéon de estos modelos. Otro punto
para destacar de estos modelos es la necesidad de
sincronizar los datos con distintas resoluciones
temporales y espaciales, afiadiendo un desafio mas para
la implementacion en las operaciones de las plantas de
generacion [57].

3. Resultados y discusion

Esta seccion condensa y presenta un analisis
comparativo de los resultados de los estudios presentados
en la Seccion 2. Para mantener el orden establecido
previamente, esta seccion presentara los resultados de las
metodologias presentadas en la seccion anterior con el
mismo orden Yy clasificacion, permitiendo una
correspondencia directa entre la metodologia planteada y
su desempeilo.

Se busca comparar de manera estandarizada los
resultados que comparan el valor medido contra el valor
estimado por los modelos estudiados, con el fin de dar
una vision general de su desempefio. Para cada caso, se
consideran las métricas mas empleadas en el sector como
lo son el RMSE, MAE, nRMSE y MAPE.

3.1. Fotografia del cielo:

En el trabajo realizado por Kong et al. [10] se
presentaron los rendimientos a través de las métricas
RMSE y MAPE. Estos resultados se presentan en la
Tabla 1. Donde se puede observar una mejora en el
rendimiento al utilizar un modelo hibrido como el CNN-
LSTM. En ese trabajo realizado en Corea por Xu et al.
[17] para estimar la irradiancia, se obtuvieron diversos
resultados, en la Tabla 1. Se presentan los rangos en
donde se encontraron estos resultados, la naturaleza de
estos resultados depende mucho de la época climatica del
pais de Corea, en donde en temporadas calidas, como la
que se presenta en agosto y septiembre, se obtuvieron
resultados de 0.25MJ m2 y 0.194 para el RMSE y el
nRMSE respectivamente debido a la alta cantidad de
nubes en la época. En abril se presentaron valores mas
bajos, siendo 0.150 MJ m2 y 0.104 para el RMSE y
nRMSE respectivamente. En la table 1. Se encapsulan los

resultados que obtuvieron los modelos que utilizan la
fotografia del cielo.

Tabla 1. Resumen de resultados de los modelos que emplean fotografia del

cielo.
Horizonte
Ref. Modelo Datos de de Error medido
entrada . .,
estimacion
RMSE: 50.57
[10] LSTM Fotografia S min MAPE: 47.91%
CNN- del cielo RMSE: 43.69
LSTM MAPE: 21.09%
Fotografia RMSE: 0.105MJ/m? -
[17] GRU del cielo 5 min 0.25MJ/m?
nRMSE: 0.104-0.194

3.2. Datos satelitales

En la Tabla 2 se presentan los resultados de los
modelos vistos previamente que implementan datos
satelitales en la estimacion de irradiancia solar o potencia
fotovoltaica. En el uno de los trabajos realizados en
Corea por Jang et al. [23] se obtuvieron diversos valores
para el RMSE, debido a que este modelo fue evaluado en
diferentes puntos en la peninsula coreana en donde se
sitian estaciones meteorologicas y con diferentes
condiciones climaticas. En el trabajo realizado por Kim
et al. [5] se evaluaron dos modelos, el primer modelo
evaluado es el CNN-LSTM donde se obtuvo 0.1966 MJ
m2 y 0.1316 MJ m2 para el RMSE y el MAE
respectivamente, el segundo modelo es el CNN-GRU
que obtuvo 0.1986 MJ m2 y 0.1360 MJ m2 para el RMSE
y MAE respectivamente. Observando y comparando
ambos modelos, se puede mencionar que ambos tienen
un desempeiio similar estimando la irradiancia similar. El
modelo PredRNN++ evaluado por Xia et al. [21] logro
obtener un resultado de 0.35 para el RMSE en una
estimacion para un horizonte de 4h. El ultimo estudio
presentado en esta seccion realizado en China [23] se
obtuvo un nRMSE de 96.46% demostrando un gran
rendimiento en la estimacion de potencia fotovoltaica. En
la Tabla 2. Se presentan los resultados que obtuvieron los
modelos que utilizan datos satelitales

Tabla 2. Resumen de resultados de los modelos que emplean datos satelitales

Datos d Horizonte
Ref. Modelo atos ce de Error medido
entrada . .
estimacion
capeele RMSE: 0091
2_
[23] CNN-1D (GK2A/AMI) 1h MJ mz 0.314
- MJm
Irradiancia
solar (KMA)




soleados, con valores de 10.1% y 12.4% comparados con
los 78.1% y 151.0%.

En el ultimo trabajo de esta seccion, Alay et al. [31],
se evaluaron los modelos basados en CNN y LSTM con
las métricas MSE, RMSE y MAE. El CNN fue quien
obtuvo mejores resultados en estimacion con valores de
0.0039, 0.0039 y 0.0205 para el MSE, RMSE y MAE;
demostrando un mejor rendimiento que el modelo basado
en redes LSTM.

RMSE: 0.1966
CNN- 16 canales MIJ m?
LST™M espectrales MAE: 0.1316
[5] (GK2A/AMI) Lh MJ m?
Irradiancia RMSE: 0.1986
CNN- solar (KMA) MIJ m?
GRU MAE: 0.1360
MIJ m?
16 canales
espectrales
(Himawari- RMSE: 0.35
(21] | PredRNN* | "o o\ i) 4h MBE: -0.03
Cobertura de
nubes
14 bandas
CNN- espectrales
[25] (FengYung-4) 4 h nRMSE:96.46%
LST™M .
Potencia
histérica

3.3.Datos meteoroldgicos

Los resultados que obtuvieron los estudios que
emplean datos meteoroldgicos para la estimacion de
potencia o irradiancia solar serdn presentados en la Tabla
3.

En el articulo Saad et al. [27], se evaluaron los
modelos de estimacién propuestos para demostrar su
eficacia en diferentes horizontes temporales, en donde se
demostr6 que entre mas alto sea el horizonte de
estimacion, mayor serd la incertidumbre en los datos
estimados. Entre todos los modelos del estudio
referenciado quien demostrd un mejor rendimiento fue el
CNN.

El horizonte de estimacion de Bouziane et al. [28] no
es especificado en el estudio y métricas comunes
utilizadas en otros estudios similares no fueron
utilizadas, como el RMSE, MAE, R2, entre otras. Para
evaluar cada modelo se utilizé el rendimiento como una
métrica, el CNN-RNN fue el modelo con un mejor
rendimiento con un valor de 0.99.

El trabajo realizado por Nespoli et al. [29] comparo
ambos modelos en dias soleados y en dias nublado
utilizando como métricas el MAPE, NMAE, Y el
WMAE. Ambos modelos medidos a través del MAPE%
presentaron buenos resultados en dias soleados, en dias
nubados el PHANN fue quien obtuvo mejores resultados
en comparacion con el modelo basado en ANN. Para el
nMAE se presentan diferentes rangos de valores que
dependen si fue un dia nublado o un dia soleado y para el
WMAE también se demuestra mejores resultados en dias

Tabla 3. Resumen de resultados de los modelos que emplean datos

meteorologicos
Horizo
Datos d te d
Ref. Modelo atos de n Gf ¢ Error medido
entrada estima
cion
nMAE (5 min):
1.69%
nMAE (15 min):
1.94%
LST™M nMAE (1 h):
2.10%
nMAE (1 dia):
3.86%
0,
Humedad (%) NMAE (5 min):
Temperatura 1.82%
. o . 0
222;?:;(1025 Smin | nMAE (15 min):
15 min 2.00%
(27] | CNN gfmi) N 1h nMAE (1 h):
(hf)sa)o e ldia | 2.12%
L. nMAE (1 dia):
Caracteristicas 261%
del Panel D
nMAE (5 min):
7.15%
nMAE (15 min):
Multilayer 7.82%
Perceptron nMAE (1 h):
8.03%
nMAE (1 dia):
13.48
Humedad Rendimiento:
CNN Relativa (%) 0.84
LSTM Temperatura (No S.e Rendimiento:
[28] ambiente (°C) especifi | 0.94
Potencia (kW) ca) Rendimiento:
CNN-RNN | Corriente(A) 0 ;‘; tmiento:
Voltaje(V) '
MAPE
T t 24
emperatuta (Soleado): 23.6%
Ambiente (°C) | horas MAPE
Irradiancia con
Nublado):
[29] | PHANN | Solar una g 4':)0/a 0)
.., V7%
Irradiacion ;jey‘soluc NMAE
ZZE:’ el panel ’](;l” de | (Soleado): 1%-
2%




Velocidad del NMAE
viento (m/s) (Nublado): 2%-

Presion 6%
Atmosférica WMAE
(hPa) (Soleado): 10.1%
Precipitacion WMAE
(mm) (Nublado):
Cobertura  de 78.1%
nubes MAPE
Tipos de nubes (Soleado):
10.0%
MAPE
(Nublado):
68.9%
NMAE
(Soleado): 2%-
ANN 5%
NMAE

(Nublado): 1%-
11%

WMAE
(Soleado): 12.4
WMAE
(Nublado):151.0
%

Radiacion MSE:  0.0039
CNN solar (W/ m’) RMSE: 0.0039
Temperatura MAE: 0.0205
ambiental (°C) No se
Temperatura .
(31] del  modulo | “Pe | MSE:  0.0039
LST™ (°C) ca) RMSE: 0.0039
Humedad (%) MAE: 0.0182
Velocidad del

viento (m/s)

3.4. Series temporales de potencia

Para el primer modelo explorado en la estimacion de
potencia utilizando solamente series temporales de
potencia donde se utilizo el Stacked LSTM, se
implementd como métrica el RMSE donde obtuvo un
0.11369, de acuerdo con el estudio de Konstantinou et al.
[33], indica que es un buen resultado para la estimacioén
de potencia fotovoltaica. Este estudio también presenta
graficas comparativas de la potencia estimada y la
generada, donde se puede visualizar el rendimiento del
modelo evaluado en diferentes dias y se observa que
tiende a fallar en la prediccion en aquellos dias donde se
presentan grandes fluctuaciones en la generacion.

El trabajo realizado por Majidpuor et al. [35] se
evaluaron diferentes modelos que utilizan las series
temporales de potencia como fuente principal de datos
para estimar la potencia fotovoltaica en un horizonte de
estimacion de al menos 1 minuto. A través del MAE y
SMAPE como métricas de comparacion entre los

modelos, se descubrid que el K-Nearest- Neighbor y el
Random-Forest resaltan entre los demas modelos
evaluados.

Tabla 4. Resumen de resultados de los modelos que emplean series
temporales de potencia

Ref. | Modelo Datos de | Horizonte Error medido
entrada de
estimacion
Stacked Series RSME:
[33] LSTM tempor'ales de 1.5h 0.11369
Potencia
MAE:
K-Nearest 0.014
SMAPE:
2.8%
Support MAE:
Vector 0.017
Regression Series SMAPE:
0,
[35] Temporales de 1 min 3:6%
tenci
o potencia MAE:
F“” Otm 0.015
ores SMAPE:
3.2%
MAE:
ARIMA 0.020
SMAPE:
4.2%

3.5.Datos Multifuente

El modelo U-Net se evalud al compararlo con datos
de irradiancia solar obtenidos de la plataforma
HARMONIE, donde se descubrio que esta tiende a fallar
en capturar ciertos detalles que el modelo U-Net si logra
captar [41], a través de las métricas MAE, RMSE y
rRMSE se logré determinar el rendimiento de este
modelo en dos diferentes horizontes de estimacion en
donde ambos casos se logrd obtener buenos resultados.

En el trabajo de Mansouri et al. [43] se evaluaron
diferentes modelos basados en DL y se compararon con
una red LSTM, en donde se logré obtener resultados que
establecen a la LSTM como la que mejores resultados
obtuvo en comparacion con los modelos de Decision
Tree, Random Forest y el ANN.

El modelo disefiado por Gao et al. [44] implementan
fotografias del cielo y datos meteoroldgicos. La métrica
implementada para evaluar este modelo fue el nMAP,
este obtuvo valores entre 4.2% y 7.9%, esta variabilidad



en los resultados es debido a que fue probado en
diferentes condiciones meteoroldgicas.

El modelo empleado por Thaker et al. [45], tiene un
horizonte de estimacion de 6h, ademas fue evaluado en
diferentes horizontes siendo estos entre 1 hora a 6 horas.
Se encontrd que este tiende a bajar el rendimiento
después del horizonte de 3 horas. Al ser aplicado en
diferentes tecnologias fotovoltaicas, se logréd demostrar
que se pueden obtener resultados similares al estimar la
potencia a través de modelos bien calibrados.

Tabla S. Resumen de resultados de los modelos que emplean datos

multifuente
Ref. | Modelo Datos de | Horizonte Error medido
entrada de
estimacion
UNet MAE:
(60min) 24.24
RMSE:
L 28.91
Imagenes rRMSE:
satelitales 14.62
] ONet (240 | NWP MAE:
min) Irradiancia solar 23.58
RMSE:
4h 29.23
rRMSE:
21.86
Decision Irradiancia solar MAE:
tree (W/m?) 0.26%
Temperatura RMSE:
Ambiente (°C) 5.16%
SVM Velocidad  del MAE:
viento (m/s) 0.48%
Humedad (%) RMSE:
Potencia 6.98%
Random generada (kW) MAE:
Forest Short-term 0.29%
[43] forecasting | RMSE:
5.43%
ANN MAE:
0.21%
RMSE:
5.14%
LSTM MAE:
0.51%
RMSE:
1.03%
Sky Imaging
Humedad
relativa (%)
Temperatura .
[44] | GaoModel | del aire (°C) 4hn %{zp P4
Velocidad  del '
viento (m/s)
presion del aire
(hPa)

Per.ez— Tem.peratura AMAE:
Ineichen ambiente (°C)
45 Velocidad  del 6.65%
[45] iento (m/s) 6h nRMSE:
v1en9 . S 10.28%
Irradiancia
Efectiva (W/m?)

3.5.1. Clear Sky Model

En la Tabla 6 se presentan los resultados que
obtuvieron los estudios que emplearon el Clear Sky
Modeling como fuente de datos en la estimacion de
potencia e irradiancia solar.

En el estudio realizado en Marruecos por El Alani et
al. [54] se buscod estimar la irradiancia solar en cuatro
diferentes localidades del pais. Al evaluar los tres
modelos, se encontr6 que el que mejor resultado presento
entre los 3 modelos fue el IFS en comparacion al IFS y el
modelo McClear.

En los modelos evaluados en Alger [55], el que
resulto con mejor evaluacion fue el Ineichen-Perez,
seguido por el ESRA en la localidad de Bouzaréah. En la
localidad de Ghardaia, el modelo que resalto fue el ESRA
sobre los demas. Los datos obtenidos a través de estos
modelos fueron comparados con mediciones locales para
determinar la eficacia de estos.

El ultimo estudio evaluado en esta seccion, indica que
todos tuvieron un rendimiento similar al estimar la
irradiancia solar. La métrica utilizada fue el RMSE y fue
evaluada en dos horizontes temporales diferentes, el
primero en un periodo ultracorto donde se obtuvieron
resultados entre 70 y 100 W/m?. El segundo horizonte de
periodo corto, se obtuvo un resultado de 150 - 200W/ m?
[56].

Tabla 6. Resumen de resultados de los modelos que el Clear Sky Model

Horizonte .
Ref. Modelo Datos de de Error medido
entrada . .
estimacion
MBE:
1.87 W/m? a 26.19
2
IFS W/m
RMSE:
= NWP )
= Irradiancia 3782 Wi a
global 125.66 VV'/HI2
[54] = Datos 1 dia MBE:
satelitales -1.94 W/m? a49.59
= fotografia del W/m?2
GFS cielo RMSE:
9732 W/m? a
164.84 W/m?
McClear MBE:




12.92 W/m?a 30.36
W/m?
RMSE:
7298 W/m? a
141.72 W/m?
nRMSE: 6.94%
ESRA . Irr_adlanma MBE: 0.75%
Ineichen- Dlre(?ta . nRMSE: 3.84%
Perez * Iradiancia MBE:  -0.97%
Difusa RMSE: 6.02%
: = Irradiancia n 2 0.U2%
[55] | Solis Global 5-10 min MBE:  4.64%
Algerian | = Turbiedad nRMSE: 6.79%
Solar atmosférica MBE: -1.23%
Model = Angulo del
Hottel- . nRMSE: 8.18%
. ® Transmitancia
Liu- atmosférica MBE: -1.23%
Jordan
= Irradiancia
normal de haz
extraterrestre
Angulo del
zenit Albedo
de la
superficie
= Presion de la
superficie
profundidad
optica de RMSE (15-30
[56] Ineichen- aerosoles a 15 min—6 | min): 70 -100W/m?
Perez 550nm h RMSE (3-6 4): 150
= Exponente de ~200W/ m?
Angstrom
= Ozono en la
columna
= Cantidad total
de diéxido de
nitrégeno
Vapor de
agua
Precipitable
total

3.6. Comparativa entre las diferentes categorias

Para poder realizar una comparativa entre las
diferentes categorias se tomaron los modelos que
obtuvieron un mejor rendimiento respaldadas a través de
las métricas que fueron usadas en para determinar el
desempefio de cada modelo. Otro aspecto fundamental
para poder hacer una comparacion entre las diferentes
categorias es la unidad que fue utilizada en cada trabajo
ya que algunos se dedicaron a estimar la potencia en
watts que entrega la planta fotovoltaica, otros estimaron
la irradiancia solar incidente en w m-2 0 MJ m-2 sobre la
planta fotovoltaica; debido a esto, para esta comparacion
solo se tomaron en cuenta aquellos que su rendimiento
fue medido de forma porcentual.

En el grafico de la Figura 2 se muestran los resultados
que obtuvo cada categoria. El mejor resultado fue de

1.82% en el modelo CNN que implementa data satelital,
seguido por los modelos que implementan series de
potencia temporal con un 2.8% y de tercer lugar se
encuentra el modelo Ineichen-Perez de los modelos de
cielo despejado con un 3.84%.

Mejor modelo por categoria de datos en estimacién fotovoltaica

21.09%

Error relativo (%)

r
)

F s

G ks

Figura 2: Grafico de barras comparativo entre las diferentes categorias de
datos y el modelo empleado.
Fuente: Elaboracion propia

3.7.Horizonte de estimacion:

Un aspecto para considerar al momento de utilizar
uno de estos tipos de datos meteoroldgicos, es el
horizonte de estimacion. La mayoria de estos modelos
estimacion independientemente de los datos que utiliza
como entrada, son empleados para el periodo ultracorto
de estimacion, es decir que pueden generar estimaciones
desde 1 minuto a 4 horas sin tener una gran pérdida de
precision. De los articulos revisados, solo dos tipos de
datos han sido implementado en modelos que generan un
periodo de estimacion de corto plazo, es decir hasta 72
horas para el horizonte de estimacion y manteniendo un
margen de error aceptable. Ninguno de los modelos fue
probado para horizontes de estimaciéon de mediano y
largo plazo, esto debido a que la precision e
incertidumbre que existia entre los valores estimados y
los valores medidos empezaba incrementar una vez
pasada las 24 horas.

4. Conclusion

En este articulo se exploraron diversas literaturas que
proponen modelos de estimacion de potencia
fotovoltaica y el SSI. Estos fueron clasificados en base a
la fuente de datos empleados y se compararon los



rendimientos que estos tuvieron en sus respectivas
literaturas.

Las centrales solares han empezado a aumentar su
implementacion en las matrices eléctricas de la mayoria
de los paises de ALC ganando importancia en las
mismas. en paises como México, se realizan prondsticos
para la generacion solar, pero estos llegan a tener errores
mayores al 20% y otros como Chile y Bolivia que han
desarrollado diversos proyectos para la mejora en los
prondsticos empleando datos meteoroldgicos, potencia
generada en las centrales e imagenes satelitales.

Es crucial para los demas paises de ALC empiecen a
implementar modelos de estimacion de potencia
fotovoltaica para asegurar la estabilidad en la red y
mantener la fiabilidad del suministro. Para esto se puede
emplear diversas fuentes de datos exploradas en este
articulo como los meteorologicos que lograron obtener el
error evaluado mas bajo, de un 1.82% con el uso de una
red CNN. Esto tltimo no descarta el uso de las demas
fuentes para tener una variedad de datos para generar las
estimaciones y no solo depender de una sola, en caso de
que esas estén disponibles para utilizar. Otro aspecto
importante de estos modelos es el uso de datos de buena
calidad para que los modelos puedan llegar a tener una
mejor precision en sus resultados.
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