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Resumen

En este trabajo se lleva a cabo una revisión del estado del arte de la aplicación de técnicas de
inteligencia artificial y Big Data a una serie de tareas relacionadas con la gestión óptima de

parques fotovoltaicos.
El trabajo comienza comienza con una introducción donde se indican los objetivos del mismo,

la motivación de esta revisión del estado del arte y la estructura que se seguirá en los capítulos
posteriores.

Se dedicará un capítulo a describir los principales conceptos de inteligencia artificial y Big Data,
así como las técnicas y algoritmos de estos campos que serán de aplicación en las tareas revisadas
más adelante.
Tras lo anterior, en los siguientes capítulos se revisarán las aplicaciones de estas técnicas a las

tareas de modelado, control, detección y diagnóstico de falta y mantenimiento predictivo de parques
fotovoltaicos conectados a red. A lo largo de esta revisión se tendrán presentes las mejoras que
pueda suponer el empleo de estas técnicas en comparación a los métodos convencionales.
Por último se esbozarán una serie de conclusiones extraídas tras la realización de esta revisión

del estado del arte.
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Abstract

This project presents the state of the art of the application of artifficial intelligence and Big Data
techniques in the optimal management of grid-connected photovoltaic plants.

The project starts with an introduction where the purpose of this work is presented, along with
its motivation and the structure of the rest of the document.

Next, artificial intelligence and Big Data main concepts are explained along with several techni-
ques and algorithms that find application in the tasks studied in following sections.

In the following chapters, applications of this techniques to modelling, control and fault detection
and diagnosis along with predictive maintenance of grid-connected photovoltaic farms are revised,
giving special attention to the improvements that comes with the application of this techniques in
comparison with conventional ones.

Finally, the conslusions extracted from this state of the art will be provided.
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1 Introducción

La lucha contra el cambio climático es uno de los grandes retos del siglo XXI. La reducción
de la emisión de gases de efecto invernadero, en buena parte provenientes de las grandes

centrales eléctricas que emplean combustibles fósiles, es uno de los principales frentes a abordar en
esta lucha. En este contexto, el empleo de fuentes de energía renovables para generar electricidad
en sustitución de las centrales tradicionales contaminantes se presenta como un elemento clave en
la mitigación del avance del cambio climático.

Las plantas de generación fotovoltaica extraen energía de la radiación solar y proporcionan energía
eléctrica que puede ser aprovechada a través de distintas soluciones. Las plantas fotovoltaicas pueden
suministrar energía a pequeñas redes aisladas o bien verter su generación a las redes de distribución
y transporte tradicionales, paso previo por distintos elementos como inversores o transformadores
de potencia.
La extensa y creciente proliferación de este tipo de plantas de generación requiere estudiar

métodos y aplicaciones para mejorar sus prestaciones, así como su integración a red.
Otro de los grandes retos actualmente es la digitalización de las redes eléctricas en todos sus

niveles. Nos encontramos en la era digital, en la que continuamente se generan grandes cantidades
de datos y, cada vez más, podemos disponer de los mismos de manera instantánea. Esto afecta
también a los sistemas eléctricos, en los que constantemente se generan una gran cantidad y variedad
de datos provenientes de muchos agentes de la red.
En este contexto, las técnicas de inteligencia artificial (IA) y Big Data se presentan como

herramientas clave para afrontar estos retos. El principal objetivo de estas técnicas es el de tratar los
datos para obtener valor a partir de ellos.

Este trabajo tiene por objetivo llevar a cabo una revisión del estado del arte de las aplicaciones de
técnicas de inteligencia artificial y Big Data a distintas tareas en relación a las plantas fotovoltaicas
conectadas a red, analizando las ventajas y limitaciones de las mismas e identificando los retos
aún por resolver en este ámbito. En concreto, estas tareas son: modelado, control, detección y
diagnóstico de faltas y mantenimiento predictivo.

La estructura de este trabajo es la siguiente: se comenzará por definir los conceptos de inteligencia
artificial y Big Data y las distintas técnicas de estos campos que serán de aplicación en los posteriores
capítulos; en el Capítulo 3 se hará un repaso de las aplicaciones anteriores al modelado de plantas
fotovoltaicas conectadas a red a distintos niveles de agregación; en el Capítulo 4 se estudiarán
las aplicaciones de estas técnicas a distintos paradigmas de control de plantas fotovoltaicas y en
el Capítulo 5 se hará lo propio para tareas de detección y diagnóstico de falta y mantenimiento
predictivo. Por último, en el Capítulo 6 se presentan las conclusiones extraídas tras realizar esta
revisión del estado del arte.
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2 Técnicas

En este capítulo se describen los principales conceptos de inteligencia artificial y Big Data,
así como las técnicas estudiadas para la aplicación en los distintos problemas objeto de este

trabajo.
En el campo a tratar no existe una taxonomía única en cuanto a la clasificación y anidamiento de

los distintos paradigmas y técnicas, sino que esta difiere según el autor consultado y el contexto en el
que se desarrolla dicha clasificación y definición. Es por esto que lo que a continuación se presenta
es una propuesta de taxonomía, elaborada a partir de múltiples fuentes y conforme al desarrollo
posterior que se realiza de las aplicaciones de las técnicas definidas.
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Inteligencia Artificial

Existen múltiples definiciones del concepto de Inteligencia Artificial, si bien se pueden enmarcar
en cuatro grupos atendiendo a dos conceptos fundamentales [1]. El primero de ellos está relacionado
con el proceso a realizar mientras que el segundo trata de la referencia a imitar [2]. Así, se puede
definir la IA como la capacidad de una máquina de realizar lo siguiente:

• Pensar como un ser humano.
• Actuar como un ser humano.
• Pensar de manera racional.
• Actuar de manera racional.

En lo referente a la actuación, entendida como el comportamiento de una máquina, surge el
concepto de agente inteligente. Un agente es algo que actúa dentro de un ambiente. Así, un agente
inteligente se define como un sistema que actúa de manera inteligente:

• Lo que hace es apropiado según sus circunstancias y para lograr su meta.
• Es flexible al cambio de ambiente y de metas.
• Aprende de la experiencia.
• Toma decisiones adecuadas teniendo en cuenta las limitaciones de percepción y cálculo finito.

La IA puede por tanto definirse como el estudio del diseño de agentes inteligentes [3].

Figura 2.1 Relación entre inteligencia artificial, machine learning y deep learning.

La IA está conformada por distintas ramas, y son múltiples las clasificaciones que pueden
llevarse a cabo. Este trabajo se centrará en las siguientes ramas de la IA: machine learning, deep
learning, algoritmos bioinspirados, lógica difusa y procesamiento del lenguaje natural. Entre otras
consideraciones, en esta clasificación se entiende el deep learning como un subcampo dentro del

4



2.1 Machine Learning 5

machine learning (Figura 2.1) y el procesamiento del lenguaje natural como una rama independiente
al deep learning.

2.1 Machine Learning

Machine learning (cuya traducción al español equivaldría a "aprendizaje automático" o "aprendizaje
de máquina") es un subcampo de la inteligencia artificial que, según Arthur Samuel en 1959, provee
a los ordenadores la capacidad de aprender sin ser explícitamente programados [4–6]. Se trata de un
campo muy interdisciplinar, que toma prestados y se construye en base a conceptos de estadística,
ciencias de la computación, ingeniería, ciencia cognitiva, teoría de optimización y otras muchas
disciplinas [7]. Así, un algoritmo de machine learning es un proceso computacional que usa datos
de entrada para completar una tarea sin ser explícitamente programado para llegar a una solución
particular [8].
Existen múltiples algoritmos de machine learning como regresión lineal, regresión logística,

árboles de decisión, support vector machine y k-nearest neighbors entre otros [9].
Desde el punto de vista del aprendizaje, los algoritmos de machine learning pueden clasificarse

en cuatro categorías [10]:

• Aprendizaje supervisado (supervised learning).
• Aprendizaje no supervisado (supervised learning).
• Aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning).
• Aprendizaje semisupervisado (semi-supervised learning).

La Figura 2.2 muestra la clasificación anterior, incluyendo las técnicas concretas que se definirán
posteriormente en este capítulo:

Figura 2.2 Tipos de aprendizaje automático.
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De entre ellas, las más adoptadas son el aprendizaje supervisado y no supervisado. La mayoría
de algoritmos de machine learning (en torno al 70%) son de aprendizaje supervisado. Los algo-
ritmos de aprendizaje no supervisado supondrían entre el 10 y el 20%, mientras que los métodos
semisupervisados y de aprendizaje por refuerzo serían los menos empleados [4].

2.1.1 Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es un paradigma dentro del machine learning en el que el objetivo es
aprender una función a partir de unos datos de entrada. Los datos de entrada consisten en pares
de objetos de entrada y salidas deseadas. La salida de la función puede ser un valor continuo (en
los problemas de regresión) o una etiqueta de clase del objeto de entrada (en los problemas de
clasificación). La tarea del "aprendiz" supervisado es la de predecir el valor de la función para
cualquiera de los objetos de entrada tras haber visto un conjunto de ejemplos de entrenamiento. Para
lograr esto, el aprendiz debe ser capaz de generalizar a partir de los datos de entrada para aplicar lo
aprendido a situaciones no vistas durante el entrenamiento [11].
Los algoritmos de aprendizaje supervisado son entrenados usando ejemplos etiquetados, de

manera que, dados unos datos de entrada, la salida deseada es conocida. El algoritmo recibe un
conjunto de entradas junto con sus correspondientes salidas correctas y aprende comparando sus
predicciones con estas últimas para posteriormente modificar el modelo predictivo de acuerdo a los
errores cometidos [4].

Un ejemplo de problema que puede ser resuelto a partir de métodos de aprendizaje supervisado
puede ser distinguir entre imágenes de naranjas y manzanas. A pesar de que cada naranja y cada
manzana son únicas, los humanos somos capaces de distinguir entre unas y otras. En lugar de
programar en detalle una máquina con muchos parámetros representativos de naranjas y manzanas;
la idea es programar para que la máquina pueda aprender a distinguirlas a través de la experiencia.
Para esto se entrena a la máquina con muchas imágenes que llevan emparejadas una etiqueta
indicando si pertenecen a la clase "naranja" o "manzana". Esto permite que el "aprendiz" lidie
con las similitudes y diferencias cuando los objetos a clasificar tienen muchas variables dentro de
una misma clase pero aún así tienen cualidades fundamentales que los identifican. Lo que es más
importante, una vez la máquina haya completado el entrenamiento será capaz de reconocer una
naranja o una manzana que no haya visto nunca antes [8].

A continuación, se definen algunos algoritmos de aprendizaje supervisado, que serán de aplicación
en capítulos posteriores.

Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM o máquina de vectores de soporte) es un sistema de clasificación
supervisada que encuentra el hiperplano óptimo que separa los puntos de un conjunto de datos
de manera que generalice bien para nuevos datos [12–17]. Este hiperplano recibe el nombre de
hiperplano de máximo margen y maximiza la distancia entre los puntos más cercanos de cada clase,
llamados a su vez vectores soporte [18].
El objetivo no consiste únicamente en clasificar de manera correcta los datos de entrenamiento,

sino también maximizar el margen para una mejor generalización. En la Figura 2.3 puede verse
cómo, a pesar de que ambos hiperplanos separan correctamente los ejemplos de ambas clases, H2
tiene un mayor margen que H1.
Los principios de SVM sirven de base para otros métodos, como Support Vector Regression

(SVR) [20], que emplea los conceptos de vectores soporte para su aplicación en problemas de
regresión; o Relevance Vector Machine (RVM) [21], que emplea inferencia bayesiana para obtener
resultados probabilísticos en lugar de deterministas, reduciendo así el coste computacional del
algoritmo.
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Figura 2.3 SVM. Ejemplos de hiperplanos separadores [19].

K-nearest neighbors

K-nearest neighbors (k-NN o k-vecinos más próximos) es un algoritmo de aprendizaje supervisado
simple que puede usarse para resolver problemas tanto de clasificación como de regresión. Es
sencillo y fácil de implementar, pero tiene el inconveniente de que se vuelve significativamente
lento a medida que el tamaño del conjunto de datos aumenta [22].
El algoritmo almacena todos los datos de entrada y clasifica cada nuevo dato de acuerdo a la

clase de la mayoría de sus k vecinos más próximos en el conjunto de datos. En general, para obtener
los vecinos más cercanos de cada dato, este método emplea la distancia euclídea como medida de la
distancia entre pares de datos [23].

La principal desventaja del algoritmo k-NN reside en el hecho de que clasificar nuevos datos es
computacionalmente costoso, ya que requiere calcular la distancia con todos los puntos del conjunto
de datos para obtener sus k vecinos más próximos. Se trata de un método de aprendizaje vago (lazy
learning), dado que no generaliza a partir de los datos de entrenamiento, sino que los almacena
todos. Esto hace que trabaje con grandes volúmenes de datos y por tanto incurra en altos costes
de computación [24]. Además de esto, el desempeño del algoritmo depende del valor de k que se
seleccione.

Este método resulta útil en problemas donde los objetos puedan tener muchas etiquetas [25].

2.1.2 Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado es un método de aprendizaje automático en el que un modelo se
adapta a las observaciones. Se distingue del aprendizaje supervisado en el hecho de que no existe
un resultado a priori. Los problema de aprendizaje no supervisado suponen encontrar (aprender)
patrones dentro de los datos de entrada cuando éstos no llevan aparejados una salida específica [11].
En los algoritmos de aprendizaje no supervisado sólo se dispone de los datos de entrada, los

cuales no están etiquetados, y no existe una salida predefinida: no hay un "supervisor" [10]. El
objetivo de los problemas de aprendizaje no supervisado es explorar los datos y descubrir estructuras
en ellos [4].

La tarea de aprendizaje no supervisado más común es la de clustering (agrupamiento): detectar
potenciales grupos entre los datos de entrada [2]. Clustering es una forma de clasificar los datos
crudos de manera razonable y encontrar patrones ocultos que puedan existir en los conjuntos de
datos [26]. Es un proceso de agrupar datos en grupos (clusters) inconexos de manera que los datos
pertenecientes a un mismo cluster sean similares mientras que aquellos que pertenezcan a clusters
distintos difieran entre sí [27].



8 Capítulo 2. Técnicas

A continuación se describen brevemente algunos de los algoritmos de clustering más extendidos,
cuya aplicación al campo objeto de estudio se verá en capítulos posteriores.

K-means

El algoritmo K-means (o k-medias) es uno de los algoritmos de aprendizaje no supervisado más
simples que resuelven problemas de clustering. Es un método numérico, no supervisado, no de-
terminista e iterativo. Destaca por su simpleza y rapidez, lo que lo hace muy eficaz a la hora de
generar buenos resultados de clustering en muchas aplicaciones prácticas.

Se trata de un algoritmo de clustering particional, que consiste en clasificar los datos de entrada
en k clusters distintos a través de un proceso iterativo, convergiendo a un mínimo local y dando
como resultado clusters compactos e independientes.

El algoritmo consta de dos fases: la primera consiste en seleccionar k centros de manera aleatoria,
donde el valor de k es fijo y definido previamente. Una vez hecho esto, se asocia cada dato del
conjunto de datos al centro más cercano (normalmente se emplea la distancia euclídea). La primera
fase queda completada cuando ya no queden datos sin asociar a un centro, y de esta forma queda
conformado un agrupamiento inicial. El siguiente paso consiste en recalcular los k nuevos centroides
como el baricentro de los clusters generados en la primera fase. Este proceso se repite hasta que al
iterar no se producen cambios en las posiciones de los centros o se alcanza algún otro criterio de
convergencia.

K-means tiene como ventajas ser un algoritmomuy rápido, simple y computacionalmente eficiente,
sin embargo es difícil determinar el valor de k (número de clusters) para obtener los mejores
resultados; es sensible a outliers (datos fuera de rango) y la posición inicial de los centroides afecta
al mínimo local que se alcanza, por lo que no existe una única solución del algoritmo para un
número k determinado [11, 22, 24, 27–31].

Correlation Clustering

Correlation Clustering (CC) [32] es una técnica de clustering motivada por la necesidad de resolver
problemas de clasificación con grandes conjuntos de datos cuando no se conoce o no se quiere
establecer el número de clusters en los que dividir los datos.
Mientras que los algoritmos de clustering más comúnmente usados, como k-means, requieren

conocer a priori el número de clusters en los que se quiere dividir los datos, existen ciertos tipos
de problemas, como la clasificación de documentos web, en los que obtener el número de clusters
no es una tarea trivial. Correlation Clustering constituye un método para clasificar un conjunto de
objetos en el número óptimo de clusters sin la necesidad de especificar ese número de antemano,
basándose en la similitud entre los elementos del conjunto de datos [33].

Principal Component Analysis

Cada vez son más comunes los grandes conjuntos de datos y estos a menudo resultan difíciles de
interpretar. Principal Component Analysis (PCA o análisis de componentes principales) es una
técnica de aprendizaje no supervisado empleada para reducir la dimensionalidad de estos conjuntos
de datos, facilitando su interpretación pero al mismo tiempo minimizando la pérdida de información.
Esto se consigue creando nuevas variables que maximicen la varianza y no estén correlacionadas
entre ellas. Estas nuevas variables son funciones lineales de las variables originales del conjunto de
datos [34].

PCA consiste en un proceso estadístico que emplea una transformación ortogonal para convertir
un conjunto de datos de posibles variables correlacionadas en un conjunto de datos de variables no
correlacionadas, que reciben el nombre de componentes principales. En este nuevo conjunto, las
dimensiones de los datos se ven reducidas, lo que implica una computación más rápida y sencilla.
PCA se emplea como técnica de reducción de dimensionalidad [22].
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Factorial Analysis

Además del análisis de componentes principales, otro de los métodos clásicos de reducción de
dimensionalidad es Factorial Analysis (FA o análisis factorial). En este caso también se reducen las
dimensiones del conjunto de datos a través de la creación de nuevas variables, llamadas factores,
que son combinaciones lineales de las originales. Sin embargo, a diferencia del método PCA, donde
el objetivo es encontrar una representación del conjunto de datos de menor dimensión teniendo en
cuenta la varianza de los datos; en el análisis factorial se persigue el mismo objetivo pero teniendo
en cuanta la correlación entre las variables [35].

2.1.3 Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un paradigma dentro del campo del machine learning, un conjunto
de algoritmos cuyo objetivo es que un agente aprenda cómo comportarse en un entorno, donde
la única realimentación consiste en una señal de recompensa [36]. En este tipo de problemas, no
se le dice al agente (aprendiz) qué acciones debe tomar, sino que es él quien debe descubrir qué
acciones producen una mayor recompensa mediante prueba y error. En algunos casos, las acciones
pueden afectar no sólo a la recompensa inmediata sino también a situaciones futuras y por tanto
a subsecuentes recompensas. En estos casos el agente debe tratar de maximizar la recompensa a
largo plazo. Así, en los algoritmos de aprendizaje por refuerzo el agente aprende por interacción
con el entorno, basándose en su propia experiencia [37].

Además del agente y el entorno, un sistema de aprendizaje de refuerzo cuenta con los siguientes
elementos [37]:

• Una política que define el comportamiento del agente en un momento dado. La política es el
núcleo del agente en el aprendizaje por refuerzo, ya que determina su comportamiento. En
general, las políticas pueden ser estocásticas, asignando probabilidades a cada acción.

• Una señal de recompensa que define el objetivo del problema de aprendizaje por refuerzo.
En cada estado, el entorno envía al agente un único número (señal) llamado recompensa. El
objetivo del agente es maximizar la recompensa total en el largo plazo. Por tanto, la señal
de recompensa define lo que son buenos y malos eventos para el agente, y son la principal
fuente de alteración de la política del mismo.

• Mientras que una señal de recompensa indica qué es bueno o malo en un sentido inmediato,
se emplea una función de valor para determinar esto mismo a largo plazo. El valor de un
estado se define como la recompensa total que el agente puede esperar acumular en el futuro,
empezando por dicho estado. Por ejemplo, un estado puede provocar una señal de recompensa
inmediata baja pero aun así tener un gran valor porque suela ir seguido de otros estados
futuros que impliquen grandes recompensas.

• Un modelo del entorno, que permite estimar el comportamiento del mismo. Dado un estado y
una acción, el modelo del entorno puede predecir el siguiente estado resultante y la señal de
recompensa.

Para formalizar matemáticamente los problemas de aprendizaje reforzado se emplean los llamados
procesos de decisión de Markov. Los procesos de decisión de Markov son una formalización clásica
de toma de decisiones secuenciales, donde las acciones no sólo tienen influencia en las recompensas
inmediatas, sino también en situaciones o estados subsecuentes, y por tanto en recompensas futuras.
Para que un proceso sea un proceso de decisión de Markov, las probabilidades de los estados futuros
deben depender únicamente del estado presente, esto es, el estado presente debe incluir información
de los estados anteriores. Si esto se cumple, se dice que el estado posee la propiedad de Markov [37].

Las técnicas de aprendizaje reforzado son también de aplicación en problemas en los que existen
varios agentes inteligentes. Estos sistemas reciben el nombre de sistemas multi-agente, en los que
un grupo de agentes inteligentes débilmente conectados actúan en un mismo entorno para lograr
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Figura 2.4 Interacción agente-entorno en un proceso de decisión de Markov [37].

una meta común. Esto puede lograrse mediante cooperación o competición y compartiendo o no
información entre ellos [38].

Los métodos de aprendizaje reforzado constituyen una herramienta computacional práctica para
el diseño de sistemas autónomos que mejoren su desempeño a través de su propia experiencia. Sus
aplicaciones van desde el campo de el control de sistemas, la robótica y la fabricación industrial;
hasta los problemas de optimización combinatoria como los juegos de mesa o videojuegos [39].

2.1.4 Aprendizaje Semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado se emplea para las mismas aplicaciones que el aprendizaje supervi-
sado. En este caso el entrenamiento se hace usando datos tanto etiquetados como no etiquetados,
típicamente una pequeña cantidad de datos etiquetados junto con un gran conjunto de datos no
etiquetados. Esto último se debe a que la obtención de datos no etiquetados requiere de menos
esfuerzo.

Este tipo de aprendizaje se puede aplicar en métodos como clasificación, regresión y predicción.
Los algoritmos de aprendizaje semisupervisado son de utilidad cuando el coste asociado con el
etiquetado de datos es muy alto como para disponer de un conjunto de datos completamente
etiquetado [4]

2.2 Deep Learning

Las técnicas demachine learning convencionales se encuentran limitadas en su habilidad de procesar
datos naturales en bruto. Durante décadas, construir un sistema de reconocimiento de patrones o
machine learning requería de ingeniería de detalle y un dominio experimentado en la extracción de
características, features, con el objetivo de transformar los datos en bruto de manera adecuada para
que sirvieran de entrada a los subsistemas de aprendizaje, a menudo clasificadores, de manera que
estos pudieran detectar o clasificar patrones [40]. Una mala presentación de los datos a menudo
conlleva un peor desempeño de los algoritmos de machine learning.
En este contexto, surge el concepto de aprendizaje profundo o deep learning. En comparación

a lo anterior, los algoritmos de deep learning pueden llevar a cabo la extracción de feautures de
manera automática, lo que supone que los desarrolladores no necesiten ser expertos en el dominio
del problema en cuestión y reduce al mínimo el esfuerzo humano necesario [41,42]. Así, las técnicas
de deep learning son un subconjunto de métodos de machine learning que pueden aprender features
de manera jerárquica, lo que permite obtener conceptos complejos a partir de otros más simples,
construyendo arquitecturas profundas [43].

Estas arquitecturas se estructuran en capas de distintos niveles de representación del conocimiento,
donde las features de capas de niveles más altos se extraen a partir de las de las capas de niveles
más bajos. Este tipo de arquitecturas se inspiran originalmente en el funcionamiento del cerebro
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humano [44], dando lugar a una familia de métodos que recibe el nombre de redes neuronales
artificiales.

El cerebro humano está compuesto por un gran número de unidades de procesamiento, llamadas
neuronas, y cada neurona está conectada a otras muchas neuronas a través de conexiones llamadas
sinapsis. Las neuronas operan en paralelo y se transfieren información entre ellas a través de sinapsis.
El procesamiento de la información es llevado a cabo por las neuronas y la memoria se encuentra en
las sinapsis, esto es, en la forma en la que las neuronas están conectadas y se influyen unas a otras.
Los modelos de redes neuronales persiguen ser una analogía computacional de estos procesos [10].
El objetivo de las redes neuronales artificiales es imitar el cerebro humano y sus neuronas, a

través de una unidad fundamental: el perceptrón o neurona. Típicamente, el perceptrón cuenta con
muchas entradas y una única salida [45, 46]. Cada entrada tiene asociada un peso, que multiplica a
la señal de entrada, ponderando su valor. Estas entradas ponderadas se suman junto con un término,
llamado bias o sesgo. La salida de la neurona se calcula aplicando a la suma anterior una función
de activación [9] que añade una no linealidad al resultado. En la Figura 2.5 se muestra la estructura
básica de una neurona artificial.

Figura 2.5 Estructura de una neurona artificial [9].

Las neuronas pueden disponerse en paralelo formando capas, donde todas las neuronas de una
capa toman como entrada las salidas de las neuronas de la capa previa, calculan sus valores de salida
en paralelo, y con estos valores alimentan a todas las neuronas de la siguiente capa. Esta arquitectura
recibe el nombre de perceptrón multicapa [10] o red neuronal feedforward [44]. La Figura 2.6
muestra un ejemplo de perceptrón multicapa formado por una capa de entrada, dos capas intermedias,
llamadas "capas ocultas"; y una de salida. La superposición de muchas funciones simples no lineales
permite al perceptrón multicapa aproximar funciones extremadamente no lineales [47], lo que lo
convierte en una excelente herramienta en tareas de detección de patrones, clasificación y regresión.
Para entrenar a la red neuronal, se alimenta a ésta con un conjunto de datos de entrenamiento.

Durante el entrenamiento, las salidas producidas por la red neuronal se comparan con los valores
deseados, calculándose una serie de errores. Evaluando estos errores se pueden ajustar los pesos
de las neuronas hasta que la red neuronal produzca unas salidas con unos márgenes de error
aceptables [9]. Los algoritmos más extendidos para entrenar redes neuronales son el descenso del
gradiente y backpropagation:

• El descenso del gradiente es un método iterativo en el que el objetivo es minimizar una
función de coste utilizando las derivadas parciales de la misma para "descender" hacia el
mínimo de la función, haciendo uso de un tamaño de paso, o learning rate, para acelerar este
descenso [24].

• El algoritmo backpropagation consiste en propagar los errores de las neuronas desde las
capas más externas hacia las más cercanas a la entrada, esto es, "hacia atrás". Este método se
utiliza para calcular el gradiente de la función de coste en una red neuronal para así, haciendo
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Figura 2.6 Ejemplo de perceptrón multicapa [9].

uso del descenso del gradiente, ajustar los pesos de las conexiones de la red, o dicho de otra
manera, entrenar la red neuronal.

Además del perceptrón multicapa, existen otros tipos de redes neuronales que se construyen
formando arquitecturas de diversa topología e introducen distintos algoritmos para alcanzar sus
objetivos, como las redes neuronales probabilísticas [48] o de función de base radial [49], entre
otras. A continuación se describen dos de las arquitecturas cuyo uso está más extendido y que serán
de aplicación en capítulos posteriores.

2.2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Network) están
pensadas para procesar datos contenidos en matrices de múltiples dimensiones, como por ejemplo
imágenes a color [40] (una imagen a color se compone de tres matrices de dos dimensiones
superpuestas, una por cada canal RGB). Este tipo de redes neuronales deben su nombre al empleo de
la operación matemática de convolución. Las CNNs son redes neuronales que aplican convolución
en al menos una de sus capas [50].
La salida de las capas de convolución pasa por una función de activación no lineal y después

suele pasar por una capa de pooling (o capa de reducción), que reemplaza valores de ciertas
localizaciones por los obtenidos en salidas cercanas. La función de pooling permite hacer que las
features aprendidas sean invariantes a pequeñas traslaciones o rotaciones en los datos de entrada.
Esto permite que los problemas a resolver por CNNs no tengan que ser espacialmente dependientes.
En otras palabras, por ejemplo, en una aplicación de detección de rostros, no hace falta prestar
atención a en qué punto de la imagen están localizadas las caras, la única preocupación debe ser la
de encontrarlas independientemente de su posición en las imágenes de entrada.
Uno de los mayores beneficios que aporta el empleo de CNNs es la reducción del número de

parámetros en comparación con las redes neuronales tradicionales. Esto permite a los desarrolladores
construir modelos más extensos para resolver problemasmás complejos. Otro de los grandes aspectos
de las CNNs es la obtención de features abstractas a medida que la información se propaga a lo
largo de las capas más profundas de la red. Por ejemplo, cuando se está tratando con imágenes, las
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capas más cercanas a la entrada aprenden representaciones de features de bajo nivel (como bordes y
esquinas) mientras que las capas más profundas aprenden representaciones de más alto nivel (como
contornos y partes de objetos). Una vez se han aprendido las features de interés, sus activaciones
se emplean en las capas finales, que suelen ser capas completamente conectadas (como las de
perceptrones multicapa), para clasificar los datos de entrada o realizar procesos de regresión con
ellos [44, 51–54]. La Figura 2.7 muestra una de las arquitecturas de CNN más populares, llamada
VGG-16, ampliamente empleada en problemas de clasificación de imágenes.

Figura 2.7 Arquitectura de red neuronal convolucional VGG-16 [55, 56].

Las CNNs han sido extensamente utilizadas en distintas aplicaciones como visión por ordenador
[57], procesamiento del lenguaje natural [58] y procesamiento de voz [59], entre otros [41].

2.2.2 Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN, del inglés Recurrent Neural Network) son modelos en los
que la salida es función no sólo de las entradas actuales, sino también de las entradas previas, que
se codifican como estados ocultos. Esto hace que las RNNs, en contraste con las redes neuronales
tradicionales, puedan trabajar con datos secuenciales, en los que la información en un momento
dado guarda correlación con estados anteriores. Ejemplos de este tipo de información podrían ser
secuencias de texto, audio, vídeo o estructuras de datos de tamaño variable [40, 44, 50].

Uno de los principales inconvenientes de empleo de RNNs es su sensibilidad al desvanecimiento
y explosión del gradiente [60]. En otras palabras, los gradientes pueden decaer o crecer exponencial-
mente (explotar) debido a las multiplicaciones de pequeños o grandes términos derivativos durante
el entrenamiento de la red. Esta sensibilidad se reduce con el tiempo, lo que implica que la red
"olvide" las entradas iniciales con la llegada de nuevas entradas. Para resolver esto, se emplea una
arquitectura de RNNs llamada Long Short-Term Memory (LSTM) [61] que proporciona a la red
bloques de memoria en sus conexiones recurrentes. Cada bloque incluye celdas de memoria que
almacenan los estados temporales de la red e incluye puertas de control que controlan el flujo de
información [41].
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2.3 Algoritmos Bioinspirados

Los algoritmos bioinspirados son un conjunto de algoritmos de optimización que encuentran
su inspiración en procesos que ocurren en la naturaleza. Estos procesos van desde los procesos
evolutivos, hasta el comportamiento de las bandadas de aves, pasando por un amplio espectro
de procesos y comportamientos que pueden hallarse en la naturaleza. Se trata de un conjunto de
algoritmos de búsqueda que, partiendo de una solución o un conjunto de soluciones, emplean
técnicas inspiradas en la naturaleza con el objetivo de alcanzar el óptimo global de una función
objetivo. El gran potencial de estos algoritmos reside en parte en el hecho de que no es necesario que
la función objetivo que define el problema de optimización presente una formulación matemática
exacta, sino que esta puede ser aproximada o incluso inexistente. El otro pilar fundamental es la
gran eficiencia en cuanto a coste computacional en el que incurren estos algoritmos.
A continuación se presenta una taxonomía de los diferentes algoritmos bioinspirados, cuya

aplicación al campo objeto de estudio se verá más adelante en capítulos posteriores.

2.3.1 Algoritmos Evolutivos

Si bien la mayoría de esfuerzos puestos en desarrollar inteligencia artificial se centran en imitar el
comportamiento y la inteligencia humana, resulta evidente que los procesos evolutivos que tienen
lugar en la naturaleza presentan comportamientos inteligentes. Estos comportamientos pueden ser
simulados y empleados en la creación de máquinas inteligentes [62].

Esta es la tesis que sostiene la computación evolutiva, una rama de las ciencias de la computación
que aplica ideas de la evolución biológica para resolver problemas computacionales. La evolución
biológica resulta ser una buena fuente de inspiración para abordar problemas computacionales
difíciles. La evolución es, en efecto, unmétodo de búsqueda entre un enorme número de posibilidades
(por ejemplo, un conjunto de posibles secuencias genéticas) que suponen "soluciones" que permiten
a los organismos sobrevivir y reproducirse en sus entornos. También puede verse la evolución como
un método de adaptación a entornos cambiantes. Visto desde una perspectiva de alto nivel, las
"reglas" evolutivas son bastante simples: las especies evolucionan a través de variaciones aleatorias
(vía mutación, recombinación y otros procesos), seguido de un proceso de selección natural en
el cual las especies más aptas tienden a sobrevivir y reproducirse, y de esta forma propagar su
material genético hacia futuras generaciones. Aunque simples, estas reglas son responsables de una
extraordinaria variedad y complejidad que podemos ver en la biosfera [63].

Existen múltiples técnicas dentro del campo de la computación evolutiva, que reciben el nombre
de algoritmos evolutivos. La idea común que subyace detrás de todas estas técnicas es la misma:
dada una población de individuos dentro de un entorno con recursos limitados, la competición
por dichos recursos provoca la selección natural (supervivencia de los más aptos). Esto a su vez
implica una subida en la aptitud de la población. Dada una función a maximizar, se puede crear un
conjunto aleatorio de soluciones, que son elementos del dominio de la función. A continuación, se
aplica dicha función a estos elementos como una medida de la aptitud de los mismos (cuanto más
alto el valor, más aptos). Basándose en estos valores de aptitud, algunos de los mejores candidatos
son elegidos para germinar la siguiente generación. Esto se hace aplicando recombinaciones y/o
mutaciones sobre estos. La recombinación es una operación que se aplica a dos o más candidatos
(llamados padres) para producir uno o varios nuevos candidatos (hijos). Las mutaciones se aplican
sobre un candidato para producir otro nuevo. De esta forma la aplicación de las operaciones de
recombinación y mutación sobre los padres conlleva la creación de un nuevo conjunto de candidatos
(la descendencia). Estos nuevos candidatos compiten entre ellos y con las generaciones pasadas por
un puesto en la próxima generación. Este proceso puede ser iterado hasta encontrar un candidato
con suficiente calidad (una solución) o hasta toparse con una limitación computacional [64].
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A continuación se describen dos de los algoritmos evolutivos más populares y que serán de
aplicación en siguientes capítulos.

Algoritmo Genético

El algoritmo genético (GA,Genetic Algorithm) es el algoritmo evolutivo más ampliamente conocido
[64]. Este método se inspira en la teoría de la evolución de Darwin [65, 66], y en él se simula la
supervivencia de los individuos más aptos y sus genes.
GA es un algoritmo de búsqueda probabilístico basado en las mecánicas de selección natural y

genética natural. El algoritmo comienza con un conjunto de soluciones, llamado población. Cada
solución se corresponde con un cromosoma y cada parámetro representa un gen. GA evalúa la aptitud
de cada individuo de la población usando una función de aptitud (función objetivo). Esta evaluación
se lleva a cabo en cada generación, y los cromosomas de la siguiente generación son seleccionados
de manera probabilística en base a sus valores de aptitud. Algunos de los cromosomas seleccionados
mutan y/o se recombinan con otros de manera aleatoria. Dado que los cromosomas más aptos tienen
mayor probabilidad de ser seleccionados, los cromosomas de las siguientes generaciones tendrán de
media un mayor nivel de aptitud. El proceso de evolución se repite hasta que se satisface un criterio
de convergencia o de parada.

La forma en la que se lleva a cabo la selección de las siguientes generaciones permite escoger las
mejores soluciones al mismo tiempo que evita caer en óptimos locales, ya que también se escogen
soluciones menos aptas. Por esto, GA es un algoritmo fiable y capaz de estimar el óptimo global
para un problema, dado que mantiene las mejores soluciones en cada iteración y las usa para mejorar
otras soluciones.

GA se emplea para resolver problemas de optimización y para modelar sistemas en los que cierto
grado de aleatoriedad está presente [67–69].

Evolución Diferencial

Evolución diferencial (DE, Differential Evolution) es un algoritmo evolutivo similar a GA, en el que
una población de individuos se emplea para buscar una solución óptima. La principal diferencia es
que, mientras que en GA la mutación es el resultado de pequeñas perturbaciones en los genes de un
individuo, en DE esta operación consiste en realizar combinaciones aritméticas de individuos. Al
principio del proceso evolutivo, la operación de mutación favorece la exploración. A medida que el
proceso avanza, esta misma operación favorece la explotación. Es por esto que el algoritmo DE
adapta automáticamente los incrementos en las operaciones de mutación al mejor valor de acuerdo
a la fase del proceso evolutivo. Por tanto, en DE la mutación no está basada en una función de
densidad de probabilidad predefinida [70, 71].

Una ventaja de DE sobre GA es que, mientras que en el último las posibles soluciones son tratadas
como cadenas de caracteres, en DE estas se tratan como cadenas de números reales, por lo que no
son necesarios procesos de codificación y decodificación [72].

2.3.2 Optimización por Enjambre de Partículas

Optimización por enjambre de partículas (PSO, Particle Swarm Optimization) es un algoritmo
computacional inteligente, estocástico, de optimización global basado en población. Está inspirado
en el comportamiento social de una bandada de aves en búsqueda de comida [71,73]. Durante el
"vuelo", cada partícula ajusta su posición de acuerdo a su propia experiencia y a la de sus vecinos,
moviéndose hacia la mejor posición encontrada por ella misma o por sus vecinos. De esta forma,
PSO combina métodos de búsqueda local con métodos de búsqueda global [74, 75].

En la práctica, el algoritmo PSO se inicializa con una población de soluciones candidatas aleatorias
(partículas). El estado de cada partícula en el espacio de búsqueda se caracteriza mediante dos
factores: su posición y su velocidad. El desempeño de cada partícula se evalúa de acuerdo a una
función de aptitud (como una función de coste). Se asigna una velocidad aleatoria a cada partícula
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y estas se mueven de manera iterativa por el espacio de búsqueda. Las partículas son atraídas hacia
el punto de mayor aptitud encontrado hasta el momento por ellas mismas y por sus vecinos [76].
PSO se diferencia de los algoritmos evolutivos en que, a pesar de inicializar un conjunto de

soluciones e ir actualizando distintas generaciones, no emplea operaciones evolutivas como recom-
binación y mutación. En el algoritmo PSO, las partículas tratan de alcanzar el óptimo siguiendo el
óptimo global de cada momento, en lugar de empleando dichas operaciones evolutivas. Dado que
en PSO no se descartan las peores soluciones al avanzar en las sucesivas generaciones, como se
hacía en GA, este muestra una mayor eficiencia a la hora de mantener la diversidad en el conjunto
de soluciones [71].

2.3.3 Algoritmo Colonia de Abejas Artificiales

El algoritmo colonia de abejas artificiales (ABC, Artificial Bee Colony) está inspirado en el com-
portamiento de las abejas en una colonia buscando fuentes de comida y comunicándose entre ellas.
En este modelo, las abejas artificiales se agrupan en tres categorías: empleadas, espectadoras y
exploradoras. Las soluciones potenciales del problema de optimización son "fuentes de comida", con
la función de aptitud de la solución modelada como "cantidad de néctar". Las abejas exploradoras
identifican nuevas fuentes de comida, las empleadas evalúan la calidad de las fuentes de comida
existentes, y las espectadoras obtienen información de las empleadas acerca de la calidad de las
fuentes de comida que estas últimas han chequeado. Más tarde las abejas espectadoras evalúan
las fuentes de comida frente a sus vecinas de manera que las soluciones puedan ser descartadas y
reemplazadas por las descubiertas por las exploradoras.
El método funciona de la siguiente forma: inicialmente se asigna a cada abeja empleada una

fuente de comida (una solución). Cada empleada evalúa su fuente de comida y la modifica. Si la
nueva fuente es más óptima que la anterior, la empleada se olvida de la antigua y se queda con la
nueva. Tras esto se comunican con las abejas espectadoras. Estas últimas escogen una fuente de
comida dependiendo de la aptitud comunicada por todas las empleadas y producen una modificación.
Nuevamente, si la modificación supone una mejora, esta reemplaza a la fuente de comida original.
Las fuentes abandonadas son reemplazadas por nuevas fuentes por las abejas exploradoras.
ABC ha demostrado ser un algoritmo robusto, simple y flexible en comparación con otros

algoritmos basados en población [77–80].

2.3.4 Cuckoo Search

El algoritmo Cuckoo search (CS) es un algoritmo meta-heurístico de optimización desarrollado
recientemente (en 2009). Es un método bioinspirado, basado en el parasitismo de puesta de algunas
especies de cuco, junto con vuelos de Lévy, un tipo de paseo aleatorio.
Algunas especies de cuco se reproducen de forma parásita depositando sus huevos en nidos de

otras especies de pájaro. Algunos cucos se involucran de tal manera que la hembra parasitaria puede
incluso imitar varios colores y patrones de los huevos de algunas especies huéspedes. Esto reduce
la probabilidad de que los huevos sean abandonados y por tanto aumenta la reproductividad. Si un
pájaro huésped descubre que los huevos no son suyos, este tirará el huevo parásito o bien abandonará
el nido para construir otros. A la hora de parasitar un nido, los cucos suelen escoger aquel en el que
el pájaro huésped acaba de poner sus huevos. En general, los huevos de cuco eclosionan algo antes
que los del nido huésped. El primer instinto de un cuco al nacer es el de echar del nido al resto
de huevos. Esta acción resulta en un incremento de la cuota de comida de la cría de cuco [81]. El
comportamiento reproductivo del cuco puede ser aplicado a varios problemas de optimización.
Para mejorar el desempeño del algoritmo CS se emplean vuelos de Lévy en lugar de simples

paseos aleatorios. Un vuelo de Lévy es un paseo aleatorio en el que la longitud de los pasos son
calculados de acuerdo a una distribución de probabilidad de cola pesada. Varios estudios han
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demostrado que el comportamiento de los vuelos de muchos animales e insectos demuestran las
características típicas de los vuelos de Lévy.
En el algoritmo CS, cada huevo en un nido representa una solución, y un huevo de cuco una

nueva solución. El objetivo es emplear las soluciones nuevas y potencialmente mejores (huevos de
cuco) para reemplazar a las soluciones no tan buenas de los nidos. En la versión más simple del
algoritmo cada nido tiene un huevo. El método puede extenderse a casos más complicados en el
que cada nido contenga múltiples huevos representando un conjunto de soluciones. El algoritmo
CS se basa en tres reglas:

• Cada cuco deposita un huevo cada vez, y lo suelta en un nido elegido aleatoriamente.
• Los nidos con los huevos de mejor calidad (soluciones) pasarán a las siguientes generaciones.
• El número de nidos disponibles es fijo, y un huésped puede descubrir un huevo parásito con
una cierta probabilidad. En tal caso, el pájaro huésped puede o bien tirar el huevo de cuco o
bien abandonar el nido para construir otro completamente nuevo en una nueva localización.

CS es un algoritmo basado en población, como GA y PSO. En él, el empleo de vuelos de Lévy
hace que la aleatoriedad generada sea más eficiente. Además, el número de parámetros a ajustar es
menor que en GA y PSO, lo que implica que el algoritmo sea más genérico y se pueda adaptar a
una mayor variedad de problemas de optimización [82, 83].

2.3.5 Algoritmo de Recocido Simulado

El algoritmo de recocido simulado (SA, Simulated Annealing) es una técnica de búsqueda global
basada en trayectoria, empleada para resolver problemas de optimización.
SA está motivado por una analogía de las mecánicas estadísticas del recocido de sólidos. En

metalurgia, el recocido es el proceso empleado para templar o endurecer metales y cristales, calen-
tándolos a altas temperaturas para después enfriarlos gradualmente, permitiendo así que el material
alcance un estado cristalino de baja energía [2]. Un estado de baja energía suele implicar un estado
de alta ordenación. SA emplea un conjunto de operaciones análogas a un "enfriamiento controlado"
en problemas de optimización con el objetivo de transformar soluciones malas, "desordenadas", en
soluciones óptimas.
La metodología se plantea como la simulación de un modelo en la que el objetivo es llevar la

energía del sistema a su mínimo (o "congelarla"), esto es, cuando la temperatura es reducida hasta
su valor límite. En la simulación, el material es considerado como un sistema de átomos. Para cada
posible configuración de los átomos la energía del sistema puede ser calculada. En cada iteración,
un átomo está sujeto a pequeños desvíos y la variación de energía se calcula. Si esta última decrece,
la nueva configuración es aceptada automáticamente. En caso contrario, esta puede ser aceptada
con una cierta probabilidad. El algoritmo simula el proceso de recocido reduciendo la temperatura
del sistema repetidamente hasta que este alcance un estado de equilibrio, en el que el sistema queda
congelado en su estado fundamental (de mínima energía) [76, 84–86].

2.4 Lógica difusa

La lógica difusa fue definida por primera vez en 1965 por el matemático e ingeniero eléctrico
Lofti A. Zadeh, según el cual un conjunto difuso es aquel en el que los objetos tienen un grado de
pertenencia a un conjunto. Estos conjuntos están caracterizados por una función de membresía la
cual asigna a cada objeto un grado de pertenencia que varía entre 0 y 1. Los conjuntos de "números
mucho mayores que 1" o de "personas altas" constituirían ejemplos de conjuntos difusos que no
se definen en los términos matemáticos habituales. La definición de este tipo de clases juega un
importante papel en el pensamiento humano, en particular en el dominio del reconocimiento de
patrones, comunicación de información y abstracción [87].
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La teoría de conjuntos clásica se construye en base al concepto fundamental de "conjunto" en
el que un elemento es un miembro de un conjunto o no lo es. En esta teoría, las distinciones entre
miembros y no miembros es nítida e inequívoca y los conjuntos están muy bien definidos, con
límites claros que indican si un elemento pertenece o no a ellos. La respuesta a la pregunta de si un
elemento pertenece a un conjunto puede ser "sí" o "no". Esto es así tanto en casos deterministas
como estocásticos. En estos últimos, la pregunta sería más bien "¿qué probabilidad hay que que este
elemento pertenezca al conjunto?" y, aunque la respuesta sería del tipo "hay un 90% de probabilidad
de que el elemento pertenezca al conjunto", el resultado final sigue siendo "pertenece al conjunto" o
"no pertenece al conjunto". La afirmación de que la probabilidad de un elemento de pertenecer a un
conjunto es del 90% no significa que el elemento pertenezca a ese conjunto en un 90% y tenga un
10% de no pertenencia al mismo. En resumen, en la teoría de conjuntos clásica, no está permitido
que un elemento esté y no esté en un conjunto al mismo tiempo. Por lo tanto, muchos problemas del
mundo real no pueden ser descritos y resueltos empleando esta teoría, incluyendo todos aquellos en
los que existen elementos que pertenecen parcialmente a un conjunto. En contraste a lo anterior, la
teoría de conjuntos difusos acepta pertenencias parciales y, por tanto, constituye una generalización
de la teoría de conjuntos clásica [88].
La lógica difusa constituye un método de razonamiento a partir de expresiones lógicas que

describen grados de pertenencias a conjuntos difusos [2]. Esta lógica se construye en base a una
serie de conceptos como variables lingüísticas, funciones de membresía, sistema difuso, reglas
difusas, fuzzificación, defuzzificación e inferencia difusa.
Una variable cuyos valores están definidos con conjuntos difusos recibe el nombre de variable

lingüística. Por ejemplo, una variable lingüística empleada para representar la temperatura podría
definirse con los valores "fría", "agradable" y "cálida", cada uno de ellos definidos cómo un conjunto
difuso. Estas etiquetas lingüísticas, que son imprecisas por su propia naturaleza, quedan definidas
de manera muy precisa con el uso de conjuntos difusos [19].
Como se indicaba anteriormente, en la teoría de conjuntos difusos un elemento forma parte

de un conjunto difuso con un determinado grado de pertenencia. Para determinar el grado de
pertenencia de un elemento a un conjunto difuso se emplean funciones de membresía. Así, la
función de membresía o función de pertenencia de un conjunto difuso es aquella que toma como
entrada un valor y devuelve como salida su grado de pertenencia a dicho conjunto difuso [89].

Los sistemas basados en lógica difusa poseen dos características principales que les confieren un
mejor rendimiento en aplicaciones específicas:

• Los sistemas difusos son apropiados para el razonamiento incierto o aproximado, especial-
mente en los sistemas cuyo modelo matemático es difícil de inferir.

• La lógica difusa permite la toma de decisiones a partir de valores estimados bajo condiciones
de falta de información o incertidumbre en los datos.

A continuación se presentan los dos paradigmas de empleo de lógica difusa más extendidos en
su uso, que a su vez encuentran aplicación en capítulos posteriores.

2.4.1 Control Difuso

El uso más extendido de la lógica difusa se da en el área de control. Los controladores difusos
son capaces de tomar decisiones de control inteligentes en entornos a menudo volátiles y muy
cambiantes [90].

Los sistemas basados en reglas difusas, sistemas difusos, o controladores difusos constituyen una
extensión de los sistemas basados en reglas que hacen uso de la lógica clásica puesto que emplean
reglas del tipo "SI-ENTONCES" (IF-THEN) en las que los antecedentes y consecuentes están
compuestos por proposiciones difusas en lugar de proposiciones clásicas. Por ejemplo, dado un
invernadero en el que se tiene una válvula que se puede abrir o cerrar para modificar la temperatura
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del interior, un ejemplo de regla difusa sería: "SI la Temperatura es Alta ENTONCES Abrir la
válvula Poco" [89], donde la temperatura y el nivel de apertura de la válvula son variables lingüísticas,
y "Alta" y "Poco" representarían conjuntos difusos.

En un sistema difuso típico pueden diferenciarse cuatro partes principales: un fuzzificador, una
base de conocimiento, un mecanismo de inferencia y un defuzzificador [91]. En la Figura 2.8 se
muestra el esquema típico de un sistema difuso.

Figura 2.8 Componentes de un sistema difuso [92].

La base de conocimiento consiste en una base de reglas difusas definidas y una base de datos que
contiene las definiciones de los términos lingüísticos para cada variable lingüística de entrada y
de salida. El fuzzificador o interfaz de fuzzificación transforma los valores numéricos de entrada
en valores difusos, aplicando las funciones de pertenencia de estos a cada término lingüístico del
correspondiente dominio de entrada. El mecanismo de inferencia ejecuta los procesos de inferencia
difusa, lo que consiste en calcular el grado de activación de la salida de cada regla difusa. El
defuzzificador o interfaz de defuzzificación calcula los resultados numéricos combinando las salidas
de las reglas y aplicando transformaciones específicas [19].
Los sistemas difusos se pueden clasificar en distintas categorías. Los más empleados son el

modelo Mamdani [93] y el modelo Takagi-Sugeno [94]. En un sistema difuso tipo Mamdani las
salidas son descritas como variables lingüísticas mientras que en un sistema Takagi-Sugeno estas
se obtienen como combinaciones lineales de las variables de entrada. La principal fortaleza de los
sistemas difusos reside en su habilidad de representar conceptos imprecisos y establecer relaciones
entre ellos [19].

2.4.2 Clasificación Difusa

Además de en los sistemas de control, los principios de la lógica difusa sirven también de aplicación
en problemas de clasificación. Las técnicas de fuzzy clustering, también llamadas soft clustering,
son beneficiosas cuando se tiene un conjunto de datos en el que existen subgrupos cuyos límites
son borrosos y existe superposición entre clusters [92].
Las técnicas tradicionales de clustering (hard clustering) imponen como restricción que cada

punto del conjunto de datos debe pertenecer a un único cluster [95]. Las técnicas de clasificación
difusa, sin embargo, asignan a cada elemento un grado de pertenencia a cada uno de los clusters [96].
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El método más popular de clustering difuso es Fuzzy C-means (FCM) [97–101]. FCM consiste
en una versión difusa del algoritmo K-means [96], que permite que los elementos del conjunto
de datos pertenezcan a dos o más clusters. Este algoritmo se encarga de distribuir en clusters los
elementos basándose en grados de pertenencia, usando la distancia entre los datos y los centros
de los clusters. Si un elemento está más cerca del centro de un cluster, el grado de pertenencia
del elemento aumentará conforme disminuya la distancia a dicho centro. El objetivo de FCM es
evaluar los grados de pertenencia de los elementos para reducir las distancias dentro de los clusters
y aumentar la distancia entre estos [92].

Figura 2.9 Clasificación tradicional frente a clasificación difusa [102].

2.5 Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural (NLP, Natural Language Processing) es una serie de algorit-
mos y técnicas enfocadas a enseñar a las máquinas a entender el lenguaje humano. El desarrollo
de NLP supone un gran desafío dada la complejidad y ambigüedad de la estructura del lenguaje
humano. Además, el NLP es altamente contextual, dado que el significado de una palabra puede
cambiar según la forma de esta, el empleo de sarcasmo y el dominio específico.
La mayoría de modelos de NLP siguen la misma fase de preprocesado: primero el texto de

entrada es segmentado en unidades de texto más pequeñas (normalmente palabras), que reciben el
nombre de tokens, y después estos tokens se representan en forma de vectores. Representar palabras
en un espacio de menores dimensiones es importante de cara a crear una percepción precisa del
grado de similitud y diferenciación entre las palabras [41]. Este último proceso recibe el nombre de
embedding.
Distintos métodos de deep learning han demostrado ser capaces de alcanzar altos niveles de

precisión en tareas de NLP. Algunas de las aplicaciones del procesamiento del lenguaje natural más
extendidas son clasificación de documentos, análisis de sentimiento, traducción, resumen de textos
y respuesta a preguntas [41].



Big Data

Existen múltiples definiciones del concepto Big Data. En [103] se propone la siguiente definición:
"Big Data es el activo de información que se caracteriza por un volumen, una velocidad y una
variedad tan altos que requiere tecnología y métodos analíticos específicos para su transformación en
valor". En general, Big Data se refiere a conjuntos de datos que no pueden ser percibidos, adquiridos,
gestionados y procesados por tecnologías de la información ni software/hardware tradicionales en
un tiempo razonable [104].
A diferencia de los datos tradicionales, el término Big Data hace referencia a grandes volúme-

nes de datos que incluyen formatos heterogéneos: datos estructurados, no estructurados y semi-
estructurados. Por su compleja naturaleza, el Big Data requiere de potentes tecnologías y algoritmos
avanzados [105].
El término Big Data nació cuando los sistemas de bases de datos relacionales tradicionales no

eran capaces de manejar datos no estructurados (blogs, vídeos, fotos, información de redes sociales,
etc.) generadas por organizaciones, medios de comunicación y otras fuentes diversas. Se trata en
parte de un término de marketing, como la nube o los negocios sostenibles [106].

A continuación se definen las características que definen el Big Data, conocidas como las cinco
Vs:

• Volumen: Grandes volúmenes de datos digitales se generan continuamente desde millones
de dispositivos y aplicaciones (TICs, smartphones, redes sociales, etc.) [105]. Esta cantidad
de información crece diariamente de manera exponencial y es tal que no puede ser tratada,
gestionada ni controlada usando métodos tradicionales de gestión de datos [107]. Según
el portal de de estadística alemán Statista, se estima que alrededor de 2 zettabytes (1012

gigabytes) fueron creados, capturados, copiados y consumidos en el mundo en 2010. En 2020
esta cifra alcanzó los 59 zettabytes y se estima que llegue a 149 zettabytes en 2024 [108].

• Velocidad: Los datos se generan de forma rápida y deben ser procesados en tiempo real, casi
en tiempo real o en lotes [109].

• Variedad: Los datos se generan desde múltiples plataformas y diversas fuentes (vídeos,
documentos, comentarios, etc.). Grandes conjuntos de datos están compuestos de datos
estructurados y no estructurados, públicos o privados, locales o remotos, compartidos o
confidenciales, completos o incompletos, etc. [105]. Esta variedad implica nuevas necesidades
de almacenamiento de datos y de diseño de bases de datos que se adapten de manera dinámica
a los distintos formatos de datos [109].

• Veracidad: Incluye dos aspectos:

– Consistencia de los datos, que puede definirse como su fiabilidad estadística.
– Integridad de los datos, que se define mediante varios factores que incluyen el origen de

los datos, su recolección y los métodos de procesamiento [109]. En este sentido, se hace
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necesario verificar la precisión de los datos eliminando el ruido que puedan contener a
través de la aplicación de distintas metodologías [110].

• Valor: Hace referencia a la utilidad de los datos en relación al proceso al que se destinen, y
podrá implicar que estos reciban un tratamiento u otro [107], [109]. Este aspecto también
se refiere al coste económico que se le puede asignar a los datos, haciendo de estos una
"mercancía" que puede ser vendida a terceros para obtener beneficios [110].

Además de las anteriores, se pueden atribuir más características al Big Data, tales como exhausti-
vidad, resolución, relacionalidad o extensionalidad [111].

Cuando se hace referencia a tecnologías de Big Data, estas suponen un conjunto de métodos
destinados a la obtención, procesamiento y transformación en valor de grandes cantidades de datos.
Dada la enorme cantidad de datos, resulta difícil procesarlos en un único sistema, ya que los tiempos
serían inasumibles e incluso colapsaría el sistema [106]. Por esto, en el ámbito de Big Data se
emplean métodos de almacenamiento distribuido y computación en paralelo: El almacenamiento
distribuido basado en computación en la nube puede gestionar Big Data de manera efectiva mientras
que la computación en paralelo, en virtud de la computación en la nube, es capaz de mejorar la
eficiencia en la adquisición y análisis de Big Data [104]. En este contexto, Hadoop junto con
MapReduce [112] y más recientemente Apache Spark han emergido como entornos de trabajo
(frameworks) populares en el análisis de datos a gran escala en la nube [113–115].

Big Data e inteligencia artificial son dos campos que pueden formar una simbiosis beneficiosa
para ambas partes. Por un lado, los algoritmos de inteligencia artificial, en especial los de machine
learning, resultan útiles en tareas de clasificación, clustering, detección de outliers y filtrado de
grandes cantidades de datos [116]. De igual manera, las nuevas tecnologías de adquisición, gestión
y procesamiento de enormes cantidades de datos dotan a los algoritmos de inteligencia artificial,
en especial a los de deep learning, de nuevas oportunidades en la resolución de problemas hasta
enctonces inaccesibles [113, 117].

Existen múltiples aplicaciones del Big Data relacionadas con la amplia mayoría de los ámbitos:
ciencias de la computación, ingeniería, matemáticas, finanzas, contabilidad, física, astronomía,
biología, bioquímica, medicina, ciencias sociales, etc. [110]. Este trabajo se centrará en las aplica-
ciones de Big Data en el ámbito de la gestión óptima de parques fotovoltaicos, en concreto en las
aplicaciones propuestas en el Capítulo 1.



3 Modelado

El modelado constituye la fase inicial que ha de preceder cualquier aplicación de dimensiona-
miento, identificación o análisis de desempeño de los sistemas de generación fotovoltaica

(FV). Los sistemas de generación FV son considerados sistemas complejos no lineales. Debido a
la influencia de la variación de las condiciones climáticas en la operación de los mismos, se hace
difícil determinar modelos analíticos o numéricos que representen el comportamiento de este tipo
de plantas [90, 118].
Los métodos de modelado tradicionales están limitados por la pequeña muestra de datos, y se

hace difícil considerar la influencia de muchos factores no lineales. Esto hace necesario el uso de
técnicas de inteligencia artificial para mejorar el modelado de los sistemas de generación FV, y
construir modelos modulares y reutilizables [119,120]. Además, aplicando estas técnicas se pueden
obtener modelos que impliquen una importante reducción en los tiempos de simulación y que
incluso puedan servir para desarrollar la aplicación de técnicas de IA en tareas adicionales al propio
modelado equivalente.
En este capítulo se lleva a cabo una revisión el estado del arte de la aplicación de técnicas de

IA a problemas relacionados con el modelado de plantas FV conectadas a red. En general, las
técnicas a revisar aplicarán tanto a la representación de modelos en régimen permanente como ante
distintos eventos en régimen transitorio. Se seguirá un orden de menor a mayor nivel de agregación
de componentes de plantas FV. Se comenzará por revisar las aplicaciones de IA en la identificación
de parámetros a nivel de módulo FV, tras lo cual se abordará la misma tarea a nivel de inversor FV
para terminar por estudiar los avances de IA en el modelado a nivel de parque FV conectado a red.

3.1 Modelado a nivel de módulo FV

Se entiende por módulo FV un conjunto de paneles FV conectados en serie o en paralelo, que al
mismo tiempo están compuestos por células FV las cuales constituyen el dispositivo elemental de un
sistema FV. Este conjunto de dispositivos presentan una característica I −V no lineal con una serie
de parámetros que necesitan ser ajustados a través de datos obtenidos experimentalmente [121].
Para caracterizar este comportamiento, el modelo de diodo único (SDM, single-diode model)

ofrece un buen compromiso entre simplicidad y precisión [122]. Los cinco parámetros que definen
el circuito equivalente del modelo SDM, mostrado en la Figura 3.1, son la intensidad fotovoltaica
(Ipv), resistencia serie (Rs), resistencia paralelo (Rp), corriente de saturación del diodo (Id) y factor
de idealidad (n) [123]. Estos parámetros pueden ser identificados a partir de las medidas de tensión
y corriente de los módulos FV a través de técnicas de identificación de parámetros. La precisa
identificación de estos parámetros es importante para reflejar el comportamiento de los módulos
FV. Esta tarea puede ser resulta por métodos de optimización basados en IA [124].
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Figura 3.1 Modelo de diodo único de la célula FV teórica y circuito equivalente de un dispositivo
FV incluyendo resistencia serie y paralelo [121].

Con el objetivo de identificar los parámetros del modelo SDM, en [72] se lleva a cabo una
comparativa del desempeño de varios algoritmos bioinspirados:

• Algoritmo Genético.
• Evolución Diferencial.
• Optimización por Enjambre de Partículas.
• Algoritmo Colonia de Abejas Artificiales.
• Cuckoo Search.

Tras evaluar la identificación de parámetros del modelo SDM aplicando los métodos citados, el
estudio concluye que el algoritmo Cuckoo Search obtiene los mejores resultados desde el punto de
vista estadístico, mostrando mayor rapidez de convergencia y robustez de búsqueda.

En [123] emplea una red neuronal artificial para mejorar la precisión del modelo de circuito
equivalente de módulo FV. La ANN toma como valores de entrada la radiación solar y la temperatura,
y es entrenada usando curvas I −V medidas, para así estimar los parámetros del modelo SDM,
con los que posteriormente se pueden obtener los valores de intensidad y tensión del modelo. La
configuración de la ANN y el módulo FV se muestran en la Figura 3.2 y Figura 3.3. El modelo
propuesto mejora en precisión y coste computacional al comparar sus resultados con los obtenidos
con otros modelos convencionales.

Figura 3.2 Configuración de la red neuronal artificial [123].
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Figura 3.3 Configuración básica del modelo FV [123].

3.2 Modelado a nivel de inversor

El inversor fotovoltaico es el componente más crítico de una planta de generación FV, la cual a
su vez juega un importante papel en las características dinámicas del sistema de generación en
su conjunto. Por tanto, obtener los parámetros del inversor FV de manera precisa es la base para
analizar el impacto de la conexión a red de plantas FV [125].

En [126] se propone un método para identificar los parámetros de control proporcional e integral
del inversor FV y su inductancia de filtrado, que combina un algoritmo de recocido simulado [84]
y optimización por enjambre de partículas [73]. El primero proporciona una búsqueda global
más robusta y puede evitar caer en óptimos locales y el segundo implica una mayor velocidad de
convergencia, simplicidad y bajo requerimiento de datos de origen.

El método propuesto compara los parámetros calculados con los previamente obtenidos en campo
y obtiene menores errores relativos en comparación con la aplicación de otros algoritmos bioinspi-
rados. La Tabla 3.1 muestra estos errores para los distintos parámetros de control e inductancia de
filtrado empleando diferentes algoritmos bioinspirados.

Tabla 3.1 Comparativa de errores relativos (%) obtenidos en identificación de parámetros empleando
distintos algoritmos bioinspirados [126].

Parámetro PSO SA GA GA + PSO SA + PSO

kPU 0.2143 0.1886 10.2157 0.1043 0.0014
kIU 0.6857 11.3249 6.8140 0.0821 0.0867
kPI 0.1000 150.1000 333.6000 0.0333 0.0000
kII 0.2080 8.1015 3.1045 0.0440 0.0360
L 9.1775 63.2397 55.3159 2.3069 0.3511

En [125] se propone un algoritmo mejorado que combina algoritmo genético y optimización por
enjambre de partículas. Este método reúne las ventajas de GA, que destaca por una gran capacidad
de búsqueda global; y PSO, a saber: rapidez de búsqueda, alta eficiencia de convergencia, algoritmo
simple y bajo requerimiento de datos de entrada. A diferencia de [126], en [125] se identifican los
parámetros de control de los ejes d y q por separado en lugar de suponerse idénticos. Aún con ello
los errores relativos obtenidos resultan ser superiores a los mostrados para el método anterior.

3.3 Modelado a nivel de planta

Las grandes plantas FV están normalmente compuestas por docenas o incluso cientos de unidades FV.
Debido a el gran volumen de datos de modelos, estructuras complejas, lenta velocidad de simulación
y gran cantidad de cálculos, modelar el esquema detallado de la planta no resulta práctico. Por tanto,
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es de gran interés el estudio y establecimiento de modelos equivalentes de planta FV en lugar de
modelos en detalle, para su uso en simulación y análisis con fines prácticos [127–129].

Establecer un modelo equivalente de planta FV consiste en simplificar el modelo en detalle de la
planta con múltiples unidades FV en un modelo equivalente con solo una o unas pocas unidades
FV [130]. Las características de la respuesta dinámica de la planta en el punto de conexión a red
son consistentes antes y después del modelado equivalente. El tradicional modelo de máquina
única equivalente equipara todas las unidades FV en una sola, lo que implica ignorar las distintas
características de operación de cada unidad FV de la planta y resulta en un error equivalente
considerable [131].
En plantas FV de gran escala, los tipos de inversores pueden variar. Además de esto, las condi-

ciones del entorno de las unidades FV pueden ser diferentes. Aún cuando los tipos y parámetros
de los inversores coinciden, las condiciones de operación pueden ser distintas [130]. Por tanto,
es necesario agrupar todas las unidades FV de acuerdo a las diferencias internas de la planta y
establecer un modelo multi-máquina para satisfacer los requerimientos de rapidez de simulación
y precisión. El núcleo del modelado equivalente multi-máquina es la selección de los índices de
agrupamiento y el empleo de los métodos de clustering [132].
Los pasos a seguir para el modelado equivalente de una planta FV se pueden resumir en cuatro

puntos [133]:

• Agrupar las unidades FV. Para ello se deben definir índices de agrupamiento razonables para
identificar la coherencia entre unidades FV, y emplear métodos de clustering para dividir
estas unidades en diferentes grupos basados en los índices definidos.

• Agregar las distintas unidades FV pertenecientes a un mismo grupo, para lo cual deben
identificarse los parámetros y la estructura del modelo agregado.

• Asignar el sistema colector de cada unidad FV equivalente.
• Validar el modelo equivalente para probar su efectividad.

Figura 3.4 Modelo equivalente de planta FV de gran escala conectada a red [133].

Esta sección se centrará en el empleo de técnicas de IA para llevar a cabo los dos primeros puntos.
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En [134] se estudia el agrupamiento de grandes plantas FV conectadas a red aplicando el método
de clustering k-means. Este agrupamiento se realiza a nivel de unidad de generación FV (Figura 3.5)
de acuerdo a los parámetros de irradiancia, temperatura y potencia activa generada en tiempo real de
cada unidad. Dado un número de clusters k, el algoritmo agrupa las distintas unidades de generación
FV en k unidades equivalentes, tal y como se muestra en la Figura 3.6), calculando los parámetros
equivalentes de todos los elementos que componen estos grupos y asignando valores de desviación
para el comportamiento dinámico de estos frente al comportamiento de la planta en detalle.
Finalmente se evalúa mediante simulación el comportamiento dinámico de los modelos equi-

valentes resultantes para distinto número de clusters ante distintos eventos, comparándolos con el
comportamiento del modelo en detalle de la planta. En la Figura 3.7 se muestra el resultado de esta
comparativa ante un evento de caída de tensión.

Figura 3.5 Estructura típica de planta de generación FV [27].

Figura 3.6 Mapa tridimensional de parámetros para el agrupamiento de k-means [27].

Siguiendo esta línea, en [135] se propone un modelado equivalente de grandes plantas FV
conectadas a red por medio de agrupamientos a nivel de inversor. En esta ocasión se toman como
índices de agrupamiento los parámetros de control de los inversores y se se lleva a cabo nuevamente
un algoritmo de clasificación de k-means. Sin embargo, en este estudio se actualiza la ejecución del
algoritmo de clasificación en caso de que varíe la generación de potencia por parte de cualesquiera
de los paneles FV que componen la planta (clusterización online).

En la Figura 3.8 se compara la respuesta dinámica ante una falta trifásica en el punto de conexión
a red del modelo equivalente con respecto al original antes (azul) y después (rojo) de actualizar el
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Figura 3.7 Comparativa del comportamiento dinámico de los modelos equivalentes ante caída de
tensión [27].

resultado del algoritmo de clasificación tras variar la generación de potencia activa de los paneles
FV, modelando un cambio en la irradiancia de los mismos.

Figura 3.8 Respuesta dinámica de los modelos equivalentes antes y después de actualizar la clasifi-
cación [135].

En [136] se propone otro ejemplo de aplicación del algoritmo de clasificación k-means online,
pero esta vez tomando como índice de clasificación los parámetros de control de low voltage
ride-through (LVRT) de los inversores.

En [137] se pone de manifiesto la necesidad de preprocesar los datos de entrada al algoritmo de
clasificación a fin de evitar óptimos locales y reducir el coste computacional. A este fin, aplica un
algoritmo Canopy de pre-clasificación para obtener el número de clusters necesarios y sus centros
iniciales. Canopy es un algoritmo no supervisado de pre-clustering cuyo objetivo es acelerar las
operaciones de clustering en problemas con grandes conjuntos de datos. Esto se consigue dividiendo
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los datos iniciales en subgrupos superpuestos [138,139]. Tras pre-clasificar los datos empleando
algoritmo Canopy, se aplica un algoritmo de clasificación Fuzzy C-Means [101]. Los resultados de
tiempos de simulación y errores en potencia activa, reactiva y tensión ante distintos eventos en el
punto de conexión a red revelan una gran reducción en tiempo de simulación y pequeños márgenes
de error al aplicar algoritmos de clusterización para modelado equivalente de planta, y la mejora
que supone en los mismos el preprocesado de los datos mediante algoritmo Canopy.
Siguiendo esta misma filosofía, en [132] se aplica un análisis factorial previo al algoritmo de

clasificación con objeto de reducir la dimensión de las variables iniciales empleadas como índices
de clusterización. Tras este análisis, se ejecuta un algoritmo de Correlation Clustering y test de
significación estadística, este último para evaluar estadísticamente los resultados obtenidos en el
proceso de clustering. Los resultados obtenidos en cuanto a errores con respecto al modelo en
detalle y tiempos de simulación se comparan con el modelo de máquina única y se observa que la
metodología propuesta disminuye ambos indicadores en varios órdenes de magnitud. Además, se
compara el desempeño de esta estrategia antes y después de aplicar análisis factorial, comprobándose
que su aplicación implica un gran descenso en los errores de modelado a cambio de un pequeño
incremento en el tiempo de simulación.

Con objeto de identificar los parámetros clave para el modelado de grandes plantas fotovoltaicas,
[140] aplica un algoritmo de optimización por enjambre de partículas. Previo a ello y con el fin
de determinar cuáles de los numerosos parámetros que definen el comportamiento de una planta
FV tienen una mayor influencia sobre el mismo y con esto reducir la dimensión de los datos del
problema, se lleva a cabo un análisis de componentes principales. La visualización de este análisis
se representa en la Figura 3.9, donde se observa que ante una pequeña perturbación la modificación
en los valores de ciertos parámetros de control alejan al sistema del estado inicial en mayor medida
que otros, lo que los define como parámetros clave a identificar para el modelado de la planta. En el
caso mostrado en la figura, se puede ver que la constante de tiempo integral del control de potencia
activa (Tp) y la de el control del control de la componente activa del control de intensidad (T1)
influyen en el comportamiento del sistema en mayor medida que el resto.

Figura 3.9 Visualización de los resultados de la aplicación de PCA para la reducción de la dimensión
de datos [140].

3.4 Resumen

En este capítulo se han revisado las aplicaciones de técnicas de IA al modelado de plantas FV a
distintos niveles de agregación.
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A nivel de módulo e inversor FV las tareas de modelado consisten en identificar los parámetros
que definen estos elementos, minimizando los errores con respecto a los valores reales de campo
y teniendo presente el coste computacional en el que se incurre al aplicar los diversos métodos
estudiadas. En este área predomina el empleo de algoritmos bioinspirados, que obtienen una alta
precisión en la identificación de parámetros de módulo e inversor FV.
Para la obtención de modelos equivalentes de planta FV, destaca el empleo de técnicas de

clustering. Estos modelos equivalentes son clave para la reducción de tiempos de simulación, lo
que puede servir de base para la construcción de herramientas más complejas que requieran de la
ejecución de un número elevado de simulaciones en intervalos de tiempo reducidos. Se ha visto
además cómo las técnicas de preprocesado de datos mejoran la precisión de los modelos obtenidos.
Algunos de los trabajos revisados proponen métodos online que son actualizados ante cambios en
las condiciones de la planta, si bien no todos presenta esta característica.

A continuación, en la tabla Tabla 3.2 se resumen las aplicaciones de técnicas de IA al modelado
de plantas FV a distintos niveles de agregación revisadas en este capítulo:

Tabla 3.2 Resumen de aplicaciones de técnicas de IA a modelado de plantas FV.

Método Modelado a nivel
de módulo

Modelado a nivel
de inversor

Modelado a nivel
de planta

GA [72]
DE [72]
PSO [72] [126], [125] [140]
ABC [72]
ANN [123]
SA [126]
GA [126], [125]
k-means [134], [135], [136]
FCM [137]
FA [132]
CC [132]
PCA [140]
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En este capítulo se describe el estado del arte de la aplicación de técnicas de IA a problemas
relacionados con el control de plantas FV conectadas a red. Se han abordado cuatro paradigmas

de control que tienen como objetivo contribuir al correcto funcionamiento de la red externa a la
que se conecta la planta, es decir, qué estrategias pueden seguir las plantas FV para controlar sus
aportaciones a la red en su punto de conexión.

4.1 Limitación de Potencia Activa

En los últimos años, con el aumento de penetración de los sistemas FV, han aumentado signifi-
cativamente las fluctuaciones de potencia provocadas por la intermitencia y aleatoriedad propias
de la generación FV. Esto afecta negativamente la calidad e incluso la estabilidad del sistema
eléctrico [141].
Limitar la potencia activa suministrada por las plantas FV ayuda a mitigar los problemas de

fluctuaciones de frecuencia, tensiones y potencia que ocasiona la gran penetración de generación
FV en la red. Para ejecutar un control directo sobre la inyección de potencia activa de una planta
FV, esta debe estar equipada con un sistema de almacenamiento de energía eléctrica [142]. En este
contexto, con el empleo de sistemas de almacenamiento junto con algoritmos de control basados en
IA es posible suavizar la inyección de potencia activa que las plantas FV inyectan a la red [143].
En [141] se propone un método de suavizado de inyección de potencia activa para plantas FV

con volante de inercia basado en control difuso. Los resultados obtenidos en simulación muestran
que el método basado en lógica difusa reduce en un 80% el nivel de fluctuación de potencia activa
en la red en comparación con el método de control directo sobre el sistema de almacenamiento
tradicional y en un 95% con respecto al caso sin almacenamiento de energía.

Por su parte, [143] analiza la viabilidad técnica del empleo de redes neuronales artificiales para
suavizar la inyección de potencia activa de una planta FV con almacenamiento conectada a red.
La ANN recibe como entradas datos de temperatura, velocidad de viento, presión, radiación y
humedad y predice la generación FV para un día completo. En base a esta predicción, el sistema de
almacenamiento absorbe e inyecta energía para suavizar la inyección de potencia activa a la red. En
este estudio se analizan distintas topologías de ANN, siendo mejores los resultados cuanto menor
es la complejidad de ésta. La Figura 4.1 muestra los resultados obtenidos empleando una ANN
formada por 10 neuronas y 1 capa oculta.

4.2 Control de frecuencia

En los sistemas de potencia tradicionales, la frecuencia está regulada principalmente por los ge-
neradores síncronos, que poseen inercia mecánica y regulación primaria para lidiar con eventos

31
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Figura 4.1 Resultados de suavizado de inyección de potencia. En verde, la predicción de generación
FV de la ANN, en rojo la curva óptima de generación y en azul la inyección/absorción
requerida al sistema de almacenamiento [143].

de frecuencia [144]. Cuando se produce un gran aumento o disminución del nivel de carga, los
generadores síncronos regulan sus rotores para disminuir el desequilibrio entre generación y con-
sumo de la red, y de esta forma mitigar la desviación de la frecuencia del sistema. Sin embargo,
cuando los generadores síncronos son reemplazados por sistemas de generación distribuida basados
en electrónica de potencia (como las plantas FV), si no se toman medidas adicionales, estos últimos
no responderán a los desequilibrios de carga como los primeros, y por tanto el sistema puede perder
su capacidad de reducir las oscilaciones de frecuencia. Es por esto que resulta imprescindible que
los sistemas de generación basados en electrónica de potencia, incluidas las plantas FV, contribuyan
al control potencia-frecuencia a través de sus sistemas de control [145].

[146] presenta una estrategia de control basada en lógica difusa [147] para ajustar apropiadamente
la inyección total de potencia activa a la red local por parte de una planta FV de gran escala con
almacenamiento de energía, con el fin de contribuir en la regulación de frecuencia de la red.

Esta estrategia consiste en un controlador central de planta y una serie de controladores locales a
nivel de agente FV. En ella, el controlador central emplea un módulo de regulación de frecuencia
basado en lógica difusa para determinar el valor referencia de la inyección total de potencia activa de
la planta y coordinar los valores de las referencias individuales de los controladores locales de cada
agente FV. Al mismo tiempo, cada controlador local dirige todos los componentes de electrónica de
potencia y convertidor de batería instalado en cada agente FV para suministrar potencia de acuerdo
a la consigna mandada por el controlador central.

En dicho estudio, el controlador basado en lógica difusa tiene tres objetivos principales a lograr:

• La potencia activa total evacuada por la planta debe estar ajustada para asegurar que la fre-
cuencia de la red se mantenga dentro de límites aceptables (±0.05Hz en régimen permanente
y ±0.2Hz en régimen transitorio).

• En cada agente FV local, el estado de carga del banco de baterías debe permanecer en el
rango seguro [0.2−0.8] para mejorar la durabilidad de los mismos.

• Los dos objetivos anteriores deben cumplirse incluso en caso de variación abrupta de carga
de la red o radiación solar.

Los resultados obtenidos en simulación muestran una eficacia sobresaliente de la estrategia de
control propuesta, incluso en el caso de variación repentina de carga de la red o radiación solar.
Sin embargo, la instalación y mantenimiento de sistemas de almacenamiento puede suponer un

coste económico que supere los beneficios que implica la regulación de frecuencia. Además, los
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elevados ciclos de carga y descarga pueden acortar la vida útil de estos sistemas [148]. Teniendo
esto en cuenta, [149] propone una estrategia de control basada en lógica difusa para sistema FV
conectado a red, que permite participar en la regulación de frecuencia sin necesidad de contar con
sistema de almacenamiento. En los períodos de alta generación FV, el sistema FV cambia de modo
de controlMaximum Power Point Tracker (MPPT) a operar por debajo de su punto máximo para
poder dar respuesta primaria ante variaciones de frecuencia. En esos períodos, el controlador difuso
recibe como entradas la desviación de frecuencia y variación de inercia del sistema, y calcula el
punto de operación para dar respuesta primaria.

La estrategia anterior es evaluada en la red del IEEE de 14 nudos dividida en tres áreas, mostrado
en la Figura 4.2, que incluye distintos tipos de generación además de FV. La Figura 4.3 muestra la
variación de frecuencia del sistema ante un escalón de carga de 0.05pu en el área 1, comparando la
estrategia propuesta en este estudio con la desarrollada en [150], en la que se emplea un controlador
proporcional-integral para ajustar el punto de operación FV. Se comprueba que el controlador
basado en lógica difusa es capaz de dotar a las plantas FV de capacidad para aportar respuesta
primaria sin necesidad de instalar sistemas de almacenamiento.

Figura 4.2 Red de 14 nudos del IEEE empleada en [149].

Además de lo anterior, se lleva a cabo un análisis económico de la estrategia propuesta, que
demuestra una mayor viabilidad económica en comparación con otros métodos que requieren una
disminución en la generación FV a lo largo del día completo en lugar de exclusivamente en los
momentos de mayor generación [151–153].
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Figura 4.3 Variación de frecuencia ante escalón de carga para distintosmodos de operación PV [149].

4.3 Control de tensiones

El gran incremento de la penetración de la generación distribuida variable, como la generación
FV, experimentada en los últimos años, puede causar problemas de tensión en los sistemas de
distribución [154]. Generalmente, los operadores de la red de distribución confían en cambiadores
de tomas en carga y bancos de condensadores fijos o conmutables para mantener perfiles de tensión
adecuados a lo largo de la red. Sin embargo, estas tecnologías están limitadas por su número y
velocidad de operaciones, y son insuficientes para adaptarse a la gran variabilidad de la producción
FV y su impacto en las tensiones.
El estándar IEEE 1547 [155] permite a la generación FV con inversores inteligentes (Smart

Inverters, SI) participar en la regulación de tensión mediante diversas funcionalidades inteligentes.
Éstas incluyen reducción de la inyección de potencia activa (Volt-Watt) e inyección y absorción de
reactiva (Volt-Var).
Comparado con las tecnologías clásicas de regulación de tensión, los SIs proporcionan una

respuesta más rápida al cambio de condiciones en la red para la regulación de tensión. Sin embargo,
las funcionalidad Volt-Var, comúnmente usada a este fin, está basada en una curva de droop de
tensión Q−V local en la cual cada SI absorbe o inyecta potencia reactiva basándose en la tensión
de su nudo de regulación local. Esto puede resultar en una regulación de tensión subóptima dado
que no existe coordinación entre los diferentes SIs [156].
Con objeto de mejorar la regulación de tensión en redes de distribución con alta penetración

de plantas FV, [157] y [158] proponen métodos multi-agente basados en aprendizaje profundo
reforzado (multi-agent deep reinforcement learning, MADRL). En ellos, los inversores FV (agentes)
pueden aprender estrategias de control coordinadas a partir de datos históricos.

[158] supone una mejora a la metodología aplicada en [157] al presentar una mejor escalabilidad
del algoritmo a un mayor número de agentes.

La Tabla 4.1 muestra una comparativa de los valores medios y máximos de desviación de tensión
obtenidos aplicando distintas estrategias de regulación de tensión sobre la red de 126 nudos del
IEEE [159]. Los resultados muestran que las estrategias basadas en IA suponen una mejora con
respecto a otras como control Q−V (droop de tensión) clásico. El método de control centralizado
representa el límite teórico del problema, ya que asume condiciones de comunicación perfectas y
que los datos de demanda y generación de potencia activa de los generadores FV son conocidos en
todo momento.
Otra ventaja de la metodología propuesta en [158] es que puede alcanzar el control coordinado

usando únicamente información local, lo que reduce el coste en enlaces de comunicación.
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Tabla 4.1 Comparativa de desviaciones de tensión (%) obtenidos empleando distintas estrategias
de regulación de tensión [158].

Método Media Máxima
subida (%)

Máxima
caída (%)

Tiempo de
cálculo (s)

Original (sin control) 1.89 7.92 4.33 −
Droop 1.26 3.79 4.67 0.0002
Propuesto en [157] 0.58 1.63 3.85 0.0012
Propuesto en [158] 0.53 1.58 3.76 0.0012
Centralizado 0.42 1.52 3.61 1.32

Por su parte, [156] aplica una estrategia de coordinación entre SIs basada en aprendizaje profundo
por refuerzo aplicada a la regulación de tensión en redes de distribución. Los resultados de aplicar
esta metodología sobre la red de 37 nudos del IEEE [160] se comparan con los de la estrategia de
control Volt-Var convencional en la Tabla 4.2 para un período de un año. Se puede apreciar que el
método propuesto evita sub y sobretensiones en la red al mismo tiempo que reduce las pérdidas del
sistema y la necesidad de reducir la producción de energía.

Tabla 4.2 Resultados de aplicación de metodología propuesta en [156] para la regulación de tensión.

Método Nº de
subtensiones

Nº de
sobretensiones

Reducción de energía
FV (kWh)

Pérdidas del
sistema (kWh)

Original (sin control) 630 38201 0 394131
Volt-Var 0 0 14610 440187
Propuesto en [156] 0 0 3330 396015

4.4 Low-voltage Ride Through

Convencionalmente, de acuerdo a los distintos códigos de red, ante huecos de tensión de cierta
profundidad provocados en condiciones de falta se requiere que los sistemas FV se desconecten de
forma inmediata para reducir su impacto en la red [161]. Sin embargo, dada la gran capacidad de
energías renovables en la red, la desconexión o aislamiento de las plantas FV puede afectar a la
estabilidad y fiabilidad del sistema. Además, la desconexión de los sistemas FV no es viable econó-
micamente e implica grandes pérdidas de potencia. Es por esto que muchos países han establecido
nuevos requerimientos en sus códigos de red con el objetivo de que las plantas FV permanezcan
conectadas a red durante eventos de falta. Esta habilidad de las plantas FV de permanecer conectadas
ante huecos de tensión recibe el nombre de capacidad low voltage ride-through (LVRT) [162]. Entre
los distintos códigos de red, la capacidad de respuesta LVRT es de particular importancia junto con
el apoyo a la dinámica de tensiones a través del aporte de potencia reactiva requerida ante eventos
de falta en la red [163,164].
En este contexto, [165] emplea una técnica basada en PSO sobre el MPPT de un inversor FV

para mejorar la capacidad LVRT de una planta de pequeña escala conectada a red. Los resultados
obtenidos en simulación demuestran una respuesta dinámica más rápida y una mejora del régimen
permanente ante faltas severas en la red en comparación con técnicas tradicionales.

Por su parte, [166] presenta una metodología de control avanzado para mejorar la respuesta ante
LVRT de plantas FV de gran escala conectadas a red. En ella, se implementa un controlador basado
en lógica difusa junto con el MPPT convencional [167], para la inyección controlada de potencia
activa en caso de falta en la red. La respuesta obtenida mejora a la estrategia de control convencional,
destacando los siguientes puntos:
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• La estrategia presentada limita la subida de corriente de falta transitoria.
• Se suministra potencia reactiva a la red durante el período de subtensión, lo cual es de gran
importancia para la dinámica de tensiones.

• El inversor FV es capaz de inyectar corriente de manera constante, lo que puede evitar el
disparo de protecciones de subtensión de la planta.

Pese a lo anterior, dicha metodología precisa de mejora en la limitación de la tensión del bus de
continua, al marcarse el límite en 1.1pu. [168] propone una estrategia de control de potencia activa
y reactiva basada en lógica difusa, que obtiene una mejora de los resultados de control de corriente
y sobretensión.

4.5 Resumen

En este capítulo se han revisado las aplicaciones de técnicas de IA a cuatro paradigmas de control
de plantas FV cuyo objetivo es contribuir al correcto funcionamiento de la red externa. Se ha podido
comprobar que estas técnicas obtienen muy buenos resultados a la hora de resolver los problemas
que se presentan en estas tareas a pesar de la gran complejidad que éstos pueden llegar a suponer.
Destaca el uso de estrategias de control basadas en lógica difusa, que encuentran aplicación en

problemas de limitación de potencia activa, control de frecuencia y respuesta LVRT con una eficacia
superior a los métodos hasta ahora más extendidos para la resolución de estos problemas. Por su
parte, las técnicas de aprendizaje reforzado para sistemas multi-agente cobran protagonismo en los
problemas de control de tensiones, dadas las características propias de este paradigma de control,
mejorando también los resultados en comparación con los métodos de tradicionales. Estas mejoras
se traducen en reducción de pérdidas del sistema, mayor viabilidad económica de las soluciones
propuestas, y, en general, mejora de la integración de las plantas fotovoltaicas en las redes de
transporte y distribución.

A continuación, en la tabla Tabla 4.3 se resumen las aplicaciones de técnicas de IA a los cuatro
paradigmas de control de plantas FV estudiados:

Tabla 4.3 Resumen de aplicaciones de técnicas de IA a control de plantas FV.

Método Limitación de
potencia activa

Control de
frecuencia

Control de
tensiones LVRT

Control difuso [141] [146], [149] [166], [168]
ANN [143]
MADRL [157], [158], [156]
PSO [165]



5 Detección y diagnóstico de falta.
Mantenimiento predictivo

En este capítulo se describe el estado del arte de la aplicación de técnicas de IA y Big data en
la detección y diagnóstico de falta y en el mantenimiento predictivo en plantas FV.

5.1 Detección y diagnóstico de falta

Los sistemas fotovoltaicos están expuestos a diferentes tipos de fallos, que pueden producirse
en células, módulos, diodos de protección, conexiones entre módulos, strings e inversores [118].
Las faltas producidas en cualquier componente de un sistema FV pueden afectar seriamente a la
eficiencia, la producción de energía, la seguridad y la fiabilidad de toda la planta, en caso de no ser
detectadas y corregidas rápidamente. Existe además riesgo de fuego en caso de que ciertos tipos de
faltas (como las faltas de arco o las de línea-línea) persistan en el tiempo [169]. En el año 2018,
las pérdidas de potencia solar debidas a la aparición de faltas registraron un 17.5% del total de la
producción de potencia [170].
La detección y diagnóstico de falta en plantas FV conectadas a red constituye una tarea funda-

mental para proteger los componentes del sistema FV (módulos, baterías e inversores) de sufrir
daños y eliminar posibles riesgos de fuego [171, 172]. La principal función de la detección de
faltas en sistemas FV consiste en comparar la diferencia entre los valores medidos y calculados
de ciertos parámetros del sistema con valores de referencia, con el fin de verificar la ocurrencia de
cualquier falta. Por su parte, el diagnóstico de falta se centra en identificar el tipo de falta y localizarla
basándose en conocimiento a priori o empleando técnicas de búsqueda [173]. La localización de
faltas sigue suponiendo un gran reto, particularmente en plantas FV de gran escala [174].

Con objeto de operar una planta FV de manera fiable, eficiente y segura, es indispensable contar
con un sistema de monitorización que incluya algún método de diagnóstico automático [175]. La
principal tarea del sistema de monitorización incluye la monitorización de datos meteorológicos
y eléctricos, a fin de controlar y supervisar la planta FV en tiempo real. Los sistemas de monito-
rización integran técnicas de Internet de las Cosas (IoT, Internet of Things), para comprobar el
comportamiento y la evolución del sistema en tiempo real [9].

Las faltas producidas en sistemas FV pueden clasificarse atendiendo a distintos criterios:

• Según su severidad puede distinguirse entre faltas agudas (faltas de cortocircuito o de arco) y
crónicas (como las debidas al sombreado o la degradación de componentes) [176].

• Atendiendo a si son permanentes (requieren el reemplazo del módulo FV fallido, como en
caso de delaminación) o temporales (pueden ser eliminadas por operadores sin necesidad de
reemplazar el equipo, como en caso de ensuciamiento) [9].
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• Según su naturaleza pueden distinguirse faltas físicas, ambientales o eléctricas [175, 177].
• Según si ocurren en el lado de corriente continua o alterna del sistema FV, las faltas se pueden
categorizar según su localización y estructura. [178, 179]

La Figura 5.1muestra una posible clasificación de los distintos tipos de falta que pueden producirse
en un sistema FV [180]:

Figura 5.1 Clasificación de faltas en sistemas FV [180].

Numerosos métodos para la detección y diagnóstico de faltas han sido propuestos en la literatura.
Las principales propiedades que caracterizan a estos métodos son: velocidad para detectar averías,
datos de entrada necesarios (climatológicos y eléctricos) y selectividad (habilidad para distinguir
entre diferentes tipos de faltas) [169]. De manera global, estos métodos pueden clasificarse en dos
categorías principales [181]:

• Métodos eléctricos: se pueden emplear en la detección y diagnósticos de módulos FV, strings
y arrays fallidos incluyendo faltas por arco eléctrico, faltas línea-línea, faltas a tierra, en
diodos, etc.

• Métodos visuales y térmicos: usados para detectar decoloración, bronceado, ensuciamiento
de superficie, puntos calientes, rotura y delaminación.

5.1.1 Métodos eléctricos

La mayor parte de los métodos eléctricos de detección y diagnóstico de falta se valen de un modelo
de sistema FV para detectar varios tipos de falta. A su vez, estos métodos pueden clasificarse en
tres grupos [9]:
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• Métodos estadísticos y de procesamiento de señales: se basan principalmente en el análisis
de las señales de forma de onda.

• Métodos basados en el análisis de la característica I−V : se centran en el análisis de las curvas
I −V de los arrays FV.

• Métodos basados en técnicas de inteligencia artificial: En ellos resulta crucial disponer de un
sistema de monitorización para coleccionar distintos datos, como información meteorológica
y datos eléctricos de los sistemas FV.

En esta subsección se presentarán distintas aplicaciones de técnicas de IA para la detección y
diagnóstico de faltas en sistemas FV conectados a red empleando métodos eléctricos.

Analizando cambios en las curvas I−V , [182] desarrolla una metodología de diagnóstico de falta
para detectar sombreado, degradación producida por potencial e incremento de las pérdidas por
resistencia serie de strings FV. En ella, se emplea lógica difusa para evaluar las reglas de diagnóstico,
lo que aporta robustez y flexibilidad a la misma. En concreto, se aplican tres clasificadores difusos
[183,184], uno por cada tipo de falta a evaluar.

[185] compara el desempeño de cuatro redes neuronales de función de base radial con distintas
estructuras para detectar faltas en módulos FV dentro de un mismo string, y hace lo mismo con dos
tipos de sistemas de clasificación de faltas basados en lógica difusa: Mamdani [93] y Sugeno [94].
Una de las faltas más problemáticas que afectan a los sistemas FV son los puntos calientes,

donde una célula o grupo de células FV se calienta significativamente en comparación con células
adyacentes, provocando una disminución de la generación de potencia. Con objeto de detectar estas
faltas, en [186] se lleva a cabo un análisis sobre 2580 módulos FV afectados por distintos tipos de
puntos calientes y que son operados bajo distintas condiciones ambientales, distribuidos a lo largo
del Reino Unido. El modelo de detección de faltas consiste en una sistema de inferencia difusa que
usa un controlador difuso tipo Mamdani.

[187] propone un método que combina las ventajas de un algoritmo Fuzzy C-means (excelente
habilidad de clasificación y bajo coste computacional) con algoritmo para el cálculo de membresía
difusa (muy buena capacidad de computación de distancias), mejorando la precisión en el diagnóstico.
Este método es capaz de detectar faltas de cortocircuito, circuito abierto y sombreado parcial entre
otras. La Figura 5.2 muestra la arquitectura del método propuesto, distinguiendo entre las fases de
adquisición y preparación de datos, la fase de clasificación usando FCM y el diagnóstico basado
en membresía difusa. Análisis en simulación demostraron una efectividad del 96% del método
propuesto, que a su vez fue testado en campo obteniendo igualmente buenos resultados.

Además de la lógica difusa, otra de las técnicas de IA más extendidas en la detección y diagnóstico
de faltas en sistemas FV son las redes neuronales artificiales [9]. Estas son capaces de detectar todos
los tipos de faltas más comunes en el lado de corriente continua con una precisión superior al 90%
en la mayoría de los casos [188].

[189] desarrolla un modelo inteligente para detección y clasificación de faltas de circuito abierto
y línea-línea para sistemas FV. El modelo usa una red neuronal probabilística enfocada a aprendizaje
supervisado, y es entrenado usando un gran set de datos históricos de un sistema FV en operación
normal y en estado fallido, distinguiendo entre condiciones ambientales de verano e invierno. La
Figura 5.3 muestra la arquitectura del sistema incluyendo las fases de adquisición y preprocesado de
datos. Los resultados experimentales revelan una precisión del 100% en la detección y clasificación
de las faltas citadas, incluso en casos en los que dadas las condiciones es difícil distinguir de
operación normal y falta línea-línea.

[190] propone un método basado en red neuronal probabilística [48] para detectar y clasificar
faltas de circuito abierto y línea-línea en tiempo real. La Figura 5.4 muestra la matriz de confusión de
los resultados obtenidos en simulación, para los cuales se ha empleado una propuesta de modelado
de sistemas FV que únicamente requiere de información del datasheet del fabricante en condiciones
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Figura 5.2 Arquitectura del sistema de detección y diagnóstico de falta desarrollado en [187].

normales de operación y test de condiciones estándar de operación. La precisión del método en el
diagnóstico de faltas es del 98.53%.

Ante el problema de la falta de datos de módulos FV bajo condiciones de falta, [191] desarrolla
un método de detección y diagnóstico de falta que emplea un modelo de predicción de la generación
FV basada en red neuronal LSTM para el diagnóstico de falta. La red primero es entrenada en
condiciones normales de operación, y luego se emplea una pequeña cantidad de datos en condiciones
de falta para afinar sus parámetros (esta técnica recibe el nombre de transfer learning [192]). Los
resultados obtenidos en fase experimental muestran que el método propuesto es eficaz en la detección
y diagnóstico de falta incluso en condiciones climáticas adversas y resulta útil en la operación y
mantenimiento inteligentes de sistemas FV.

En [193], se emplea un mecanismo de procesado de datos MapReduce para construir un modelo
de diagnóstico de falta en plantas fotovoltaicas basado en reflectometría [194]. En este trabajo se
propone una arquitectura de sistema de diagnóstico de falta basado en computación en la nube,
compuesto por múltiples servidores que tiene por objeto la adquisición, procesado y análisis de los
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Figura 5.3 Arquitectura del sistema de detección y diagnóstico de falta desarrollado en [189].

Figura 5.4 Matriz de confusión de resultados [190]. Clase 1: Operación normal, Clase 2: Circuito
abierto en 50% de los módulos o menos. Clase 3: Circuito abierto en 75% de los módulos
o menos. Clase 4: Falta línea-línea.

datos recogidos de los distintos módulos fotovoltaicos de una planta de generación de gran escala.
El procesado de los datos se hace a través de computación en paralelo empleando MapReduce.
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5.1.2 Métodos visuales y térmicos

Los métodos visuales y térmicos se basan en el procesamiento de imágenes para detectar las
faltas más comunes que se dan en módulos FV, como decoloración, bronceado, ensuciamiento
de superficie, puntos calientes, rotura y delaminación. Estas técnicas son capaces de identificar y
localizar las faltas, aunque para ello requieren de equipos o instrumentos sofisticados como cámaras
térmicas y drones. En la Figura 5.5 se muestra un diagrama simplificado de un método de diagnóstico
de falta basado en procesamiento de imagen térmica [9].

Figura 5.5 Diagrama simplificado de diagnóstico de falta basado en procesamiento de imagen
térmica [9].

[195] presenta un método basado en deep learning para detectar faltas en plantas FV de gran
escala usando imágenes aéreas obtenidas por vehículos aéreos no tripulados. Para ello emplea una
red neuronal convolucional [196] entrenada con un conjunto de 8400 imágenes aéreas de módulos
FV bajo distintas condiciones. El método propuesto es capaz de detectar y clasificar múltiples
tipos de faltas, incluyendo sombreado por polvo, delaminación, corrosión de cuadrículas, estela
de caracol y amarilleo; siendo posible su implementación en tiempo real una vez entrenado el
modelo. La Tabla 5.1 muestra la precisión del método en el diagnóstico de distintos tipos de falta en
comparación con un algoritmo convencional de reconocimiento de patrones [197]. En la Tabla 5.2
se muestra la influencia del tamaño del set de datos en la precisión del modelo.

Tabla 5.1 Comparativa de la precisión del método propuesto en [195] frente a método convencional
[197].

Falta Método convencional [197] Método propuesto en [195]

Sin falta 86.8% 98.5%
Sombreado por polvo 89.7% 97.8%
Delaminación 77.5% 99.5%
Corrosión de cuadrícula 47.9% 98.0%
Estela de caracol 48.3% 97.8%
Amarilleo 96.8% 98.1%

Empleando también imágenes aéreas de vehículos aéreos no tripulados, [198] desarrolla un
método de detección y diagnóstico de faltas en módulos FV basado en deep learning. En concreto,
emplea un modelo VGG16 pre-entrenado [56] para el reconocimiento de patrones y clasificación
de faltas a partir de imágenes. El modelo es capaz de detectar y clasificar faltas de quemaduras,
delaminación, decoloración, rotura de cristal y estela de caracol con una precisión del 95.4%.
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Tabla 5.2 Precisión del método propuesto en [195] según el tamaño del set de datos.

Nº de muestras 600 1200 1800 2400 3000 3600 4200

Precisión 15.33% 16.25% 15.84% 18.1% 21.17% 17.8% 19.4%

Nº de muestras 4800 5400 6000 6600 7200 8400 4200

Precisión 26.5% 91.2% 97.3% 98.5% 98.1% 98.6% 98.7%

Empleando un conjunto de 21245 imágenes de células FV para entrenar una red neuronal
convolucional, [199] desarrolla un método visual de detección y clasificación de faltas que alcanza
una precisión del 94.3%. El tiempo consumido por el modelo para detectar defectos en 100 imágenes
de células FV es de 3.66 segundos, lo que satisface los requerimientos de detección de faltas en
tiempo real. La Figura 5.6 muestra algunos ejemplos de imágenes de defectos en células FV que
este método es capaz de detectar.

Figura 5.6 Varios defectos en la superficie de células solares [199].

En [200] se desarrolla un método de clasificación de faltas en módulos FV basado en análisis de
imágenes térmicas empleando una red neuronal artificial. Al ser validado, el modelo alcanza una
precisión del 91.7%.

[201] emplea red neuronal convolucional para detectar faltas en módulos FV a través del análisis
de imágenes infrarrojas. Este estudio compara el desempeño de la CNN tanto al ser entrenada de
manera aislada como al aplicar transfer learning. Ambas técnicas alcanzan unas precisiones del
98.67% y 99.23%, respectivamente, al mismo tiempo que mantienen una velocidad de predicción
compatible con su implementación en tiempo real, de entorno a 1.3 segundos por cada 100 imágenes
analizadas. La Figura 5.7 muestra algunos ejemplos de imágenes infrarrojas de módulos FV fallidos
que son detectados por estas técnicas.

Aplicando un algoritmo basado en red neuronal convolucional, [202] alcanza precisiones cercanas
al 100% en la detección de puntos calientes en paneles FV a partir de imágenes termográficas
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Figura 5.7 Defectos mostrados en imágenes infrarrojas de módulos FV [201]: (a) interconexión
fallida en célula (b) agrietamiento (c) grietas que aíslan partes de célula (d) uniones de
soldaduras fallidas (e) derivación localizada en célula (f) Alta densidad de corriente en
nudo (g) Rotura de cristal de módulo (h) célula fallida en imagen infrarroja exterior.

obtenidas por vehículos no tripulados y operadores a nivel de suelo. El método llega incluso a
alcanzar el 100% de efectividad al aplicar distintas técnicas de preprocesado y para conjuntos de
datos de 1000 imágenes.

5.2 Mantenimiento predictivo

Históricamente se han empleado tres maneras de resolver los problemas relativos al mantenimiento:
correctivo, preventivo y predictivo. El primer tipo se lleva a cabo sólo cuando el equipo falla, lo que
resulta costoso y conlleva problemas relacionados con la seguridad de las personas y el entorno.
El mantenimiento preventivo se basa en el reemplazamiento periódico de los componentes de
los equipos. Una estimación aproximada de la vida útil de los componentes incurre en un uso no
óptimo de los mismos, fallos inesperados, incremento del tiempo fuera de servicio y reducción de la
seguridad. En el caso del mantenimiento predictivo, las condiciones de los parámetros de los equipos
se recogen y analizan automáticamente en tiempo real, y se planean las acciones de mantenimiento
en base a los resultados de estos análisis. La constante monitorización de los componentes de las
máquinas provee un pronóstico fiable y preciso de la vida útil y permite la completa automatización
e implementación de las tareas de mantenimiento de manera económica [203].

Junto con los avances en la detección y diagnóstico de faltas en sistemas FV, que predicen faltas
que están ocurriendo en el momento, existen también estudios en el campo del pronóstico de faltas,
que consiste en la predicción del rendimiento del sistema FV durante su vida útil restante (RUL,
remaining useful life) y, en consecuencia, predecir posibles faltas futuras empleando técnicas de
regresión basadas en machine learning [204]. La RUL de un sistema FV se determina estimando
el ratio de degradación de los módulos FV empleando modelos de degradación que tienen en
cuenta radiación ultravioleta, temperatura, humedad, modelos de estado de salud y de final de
vida [205–207].

[206] desarrolla un modelo de pronóstico de la RUL combinando monitorización en tiempo
real, que permite la supervisión de parámetros críticos de los módulos FV; y algoritmo relevance
vector machine, empleado para predecir degradaciones en los mismos. La Figura 5.8 muestra los
resultados de predicción de la RUL en comparación con los obtenidos al aplicar regresión de proceso
Gaussiano y modelo autorregresivo integrado de promedio móvil (ARIMA, por sus siglas en inglés),
mejorando a ambos métodos.
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Figura 5.8 Comparativa de la RUL real y estimada por distintos métodos [206].

Entre los distintos componentes de un sistema FV, los inversores destacan por su impacto en la
fiabilidad del sistema, ya que son responsables de buena parte de las faltas que pueden tener lugar y
en consecuencia representan una gran cantidad de pérdidas de energía del sistema [208,209]. Es por
esto que [210] analiza un gran set de datos de registros de mantenimiento en inversores, compuesto
por 55000 registros procedentes de 880 plantas FV, con el fin de establecer estrategias de operación
y mantenimiento. Dado que la fuente de datos consiste en información basada en textos, para este
análisis se emplean técnicas de machine learning y procesamiento del lenguaje natural [211, 212].

[213] desarrolla un algoritmo inteligente que permite predecir faltas de polaridad inversa en
sistemas FV. El algoritmo consiste en un híbrido de support vector regression y k-nearest neighbor.
Con el objetivo de detectar anomalías en sistemas FV y generar alertas predictivas de carácter

diario para los operadores, [214] implementa un algoritmo de relativamente bajo nivel de comple-
jidad para dar soporte en tareas de mantenimiento predictivo. Para ello entrena una red neuronal
con datos de generación, irradiancia y temperatura de una planta FV de gran escala (6.22 MW
de potencia nominal, compuesta por 20384 módulos y 120 inversores) en una ventana temporal
de 2 años. Este modelo predice la generación de la planta y en base al residuo de la predicción
con respecto al valor medido genera alertas sobre posibles faltas en el sistema. Este algoritmo es
capaz de predecir faltas con antelación suficiente (incluso semanas antes de que la falta ocurra) para
planificar tareas de mantenimiento y así evitar las pérdidas que supondría la aparición de dichas
faltas. Resultados experimentales demostraron una precisión en la detección de anomalías superior
al 90%.

5.3 Resumen

En este capítulo se han revisado las aplicaciones de técnicas de IA y Big Data a tareas de detección
y diagnóstico de faltas y mantenimiento predictivo de plantas FV.

Las técnicas de IAmuestran una excelente capacidad para detectar anomalías en grandes conjuntos
de datos y clasificarla. Es por esto que es posible encontrar un gran número de aplicaciones de estas
técnicas a tareas de detección y diagnóstico de faltas en plantas FV. En este sentido, los métodos
basados en lógica difusa destacan por su flexibilidad en la detección y clasificación de anomalías,
lo que permite abandonar el uso de umbrales fijos en la detección de faltas y evita falsas alarmas.
Esto se traduce en una disminución del tiempo fuera de servicio de las plantas FV. Los modelos de
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detección y clasificación de faltas basados en redes neuronales son también capaces de abordar esta
tarea de manera precisa y eficiente.

Dentro del campo del deep learning, destacan las CNNs por su habilidad de análisis de imágenes.
Estas herramientas, junto con el empleo de vehículos aéreos no tripulados, se muestran como una
excelente solución para la detección y diagnóstico de faltas a través de métodos visuales y térmicos,
obteniendo elevadas tasas de acierto.
Por su parte, los métodos basados en machine learning son capaces de estimar la vida útil de

módulos FV, lo que supone una tarea clave en el mantenimiento predictivo de plantas FV. En este
ámbito también encuentra aplicación el procesamiento del lenguaje natural.

A continuación, en la tabla Tabla 5.3 se resumen las aplicaciones de técnicas de IA y Big Data a
las tareas objeto de estudio de este capítulo:

Tabla 5.3 Resumen de aplicaciones de técnicas de IA y Big Data a detección y diagnóstico de falta
y mantenimiento predictivo.

Detección y diagnóstico de falta

Método Métodos eléctricos Métodos
visuales y térmicos

Mantenimiento
predictivo

Clasificación difusa [182], [185], [186],
[187]

ANN [185], [189], [190] [200] [214]
LSTM [191]
MapReduce [193]

CNN [196], [198], [199],
[201], [202]

RVM [206]
NLP [210]
SVR [213]
k-NN [213]



6 Conclusiones

En el presente trabajo se ha llevado a cabo una revisión del estado del arte del empleo de técnicas
de inteligencia artificial y Big Data en distintos ámbitos de aplicación dentro de las plantas

FV conectadas a red.

Para el modelado de plantas FV se distinguen dos tareas principales: identificación de parámetros
y modelado equivalente.

La identificación de parámetros toma mayor relevancia a nivel de módulo e inversor FV. En esta
tarea cobran protagonismo los algoritmos bioinspirados, que mejoran a los métodos tradicionales
en cuanto a precisión de los parámetros identificados. Una posible mejora en estos métodos sería
la actualización de los parámetros identificados ante cambios en las condiciones de la planta FV,
dado que hasta el momento estos parámetros se identifican offline y se consideran invariables en el
tiempo.

Para el modelado equivalente de plantas FV se emplean técnicas de aprendizaje no supervisado
de clustering. Gracias al empleo de estas técnicas se pueden construir modelos equivalentes que
reducen en gran medida los tiempos de simulación. Además, la precisión de los modelos puede
ser mejorada gracias al empleo de técnicas de preprocesado de datos. Algunos de los trabajos
revisados proponen modelos online que son actualizados ante cambios en las condiciones de la
planta, si bien no todos presentan esta característica. Se echa en falta el empleo de técnicas de IA en
la identificación de los parámetros de los modelos resultantes de los algoritmos de clustering, lo
que mejoraría aún más la precisión de los mismos.

Dada la complejidad que supone el control de plantas de generación en sistemas de energía
eléctrica, y en especial las solares fotovoltaicas, las técnicas de IA suponen una herramienta capaz
de resolver con solvencia los problemas que se presentan en este ámbito, mejorando incluso a los
métodos convencionales.

De entre estas técnicas, los sistemas de control basados en lógica difusa son capaces de resolver
problemas de limitación de potencia activa, control de frecuencia y respuesta LVRT con una eficacia
superior a los métodos hasta ahora más extendidos para la resolución de estos problemas. Para
el control de tensiones, las técnicas de aprendizaje reforzado para sistemas multi-agente cobran
protagonismo dadas las características propias de este paradigma de control, mejorando también los
resultados en comparación con los métodos de tradicionales. Estas mejoras se traducen en reducción
de pérdidas del sistema, mayor viabilidad económica de las soluciones propuestas, y, en general,
mejora de la integración de las plantas fotovoltaicas en las redes de transporte y distribución.

Al realizar esta revisión del estado del arte se han detectado dos posibles líneas a seguir en cuanto
al empleo de técnicas de IA aplicadas al control de plantas FV. Por una parte, el desarrollo de estas
herramientas precisa de modelos de planta en los que simular el desempeño de los sistemas de
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control presentados. En este aspecto, se echa en falta el empleo de los modelos estudiados en el
Capítulo 3, que implicaría una mejora en la precisión de los datos de entrenamiento y una reducción
en el tiempo de simulación en esta fase. Por otra parte, los métodos propuestos han sido probados en
entornos de simulación, echándose en falta la implementación de los mismos en pruebas en campo
con el fin de evaluar el desempeño de estas técnicas en condiciones reales de operación.

La detección y diagnóstico de faltas es el campo donde se ha podido encontrar una mayor
cantidad de artículos que aplican técnicas de IA para resolver estos problemas. Esto se explica
dada la habilidad de estas técnicas para analizar grandes conjuntos de datos y detectar e identificar
anomalías en los mismos.

El empleo de IA elimina la necesidad de fijar valores límites para distintas magnitudes a la hora
de implementar un método de detección de faltas, lo que aporta flexibilidad a la tarea y evita falsas
alarmas, reduciendo el tiempo fuera de servicio de las plantas FV. En este aspecto la técnicas de
lógica difusa son ideales para escapar del empleo de umbrales rígidos de detección. Las redes
neuronales artificiales también demuestran una excelente habilidad de detección de anomalías,
como las que implican faltas en un sistema FV.

Una vez detectada una falta, resulta imprescindible clasificar la misma e identificar el elemento
fallido y sus causas. En este sentido, los clasificadores basados en redes neuronales y lógica difusa
muestran una alta precisión a la hora de resolver esta tarea. Estas técnicas permiten el diagnóstico
cuando no es posible establecer una relación matemática entre los datos de entrada y las faltas que
se producen.

Los avances del deep learning en el campo del análisis de imágenes hacen de las redes neuronales
convolucionales una excelente herramienta para detectar y diagnosticar faltas en plantas FV, con
elevadas tasas de acierto. La implantación de estos métodos suele ir de la mano del empleo de
vehículos aéreos no tripulados capaces de obtener imágenes de los elementos de la planta.

Las técnicas de IA también encuentran aplicación en el ámbito del mantenimiento predictivo,
siendo capaces de estimar la vida útil de módulos FV, predecir faltas e incluso analizar datos basados
en texto para establecer estrategias de operación y mantenimiento.

Como inconvenientes del empleo de estas técnicas en el campo de la detección y diagnóstico
de falta y mantenimiento predictivo, destaca la dificultad que supone obtener datos de plantas FV
en estado fallido, imprescindibles en el entrenamiento de modelos. En este sentido las técnicas de
transfer learning se presentan como una solución para reducir el volumen de datos en estado fallido
necesario para ajustar los modelos.

Existe una gran diversidad de tipos de falta que pueden producirse en un sistema FV, y se ha
comprobado como los distintos métodos revisados se especializaban en distintos subconjuntos de
las mismas. El empleo conjunto de métodos basados en mediciones de magnitudes eléctricas y
climatológicas y métodos basados en análisis de imagen podría ser la hoja de ruta a seguir para la
implantación de soluciones capaces de detectar y clasificar una mayor variedad de tipos de faltas en
plantas FV.

Tras esta revisión del estado del arte se concluye que las técnicas de IA representan una potente
herramienta a la hora de resolver los problemas estudiados, mejorando en buena medida a los
métodos convencionales e incluso encontrando soluciones que por el momento solo son posibles a
través del empleo de estas técnicas.

En cuanto a la aplicación de Big Data, se ha podido comprobar que esta se encuentra en una
fase preliminar y que apenas existe literatura en los campos objeto de estudio de este trabajo. Entre
ellos, la detección y diagnóstico de falta y el mantenimiento predictivo constituyen el único ámbito
donde, ligado a la monitorización del sistema, se pueden encontrar algunos trabajos que introducen
tecnologías de Big Data para la adquisición y procesado de datos.



49

El concepto de Big Data es amplio y algo difuso. Es un término que hace referencia a cantidades
masivas de datos, tecnologías para tratar con estos datos, arquitecturas destinadas a su manejo, y
que, además de lo anterior, es un término de marketing. El impacto del empleo del término Big
Data ligado a la ambigüedad del mismo provoca que se puedan encontrar en la literatura artículos
que, haciendo mención al Big Data en sus títulos, no reúnan los anteriores requisitos para que los
métodos que emplean puedan ser considerados como técnicas de Big Data en los términos definidos
en este trabajo. Esto se ha podido poner de manifiesto a la hora de realizar esta revisión del estado
del arte, durante la cual múltiples artículos han sido descartados por este motivo.

La mayoría de artículos que tratan el Big Data en el ámbito cubierto por este trabajo, hacen
referencia a extensos sistemas de distribución y transporte de energía eléctrica en el que existen
multitud de agentes que generan grandes volúmenes de datos a gran velocidad. Estos enfoques se
escapan del alcance de esta revisión del estado del arte, ya que en ellos los parques FV, tanto de
menor como de mayor escala, son únicamente un agente más y el protagonismo recae en el sistema
en su conjunto. Como ejemplo, se pueden encontrar trabajos acerca de la aplicación de Big Data al
control de grandes smart grids, pero no tanto así aplicados a parques FV como agentes diferenciados
del resto.

Lo anterior no implica que no sea posible aplicar técnicas de Big Data confinando el alcance a
una planta FV. Los parques FV están compuestos por una gran multitud de elementos que, gracias a
los sistemas de monitorización y comunicaciones, pueden generar grandes cantidades de datos a
una frecuencia elevada. Sin embargo, durante esta revisión del estado del arte no se han encontrado
artículos con este enfoque, lo que por otro lado deja abierta la puerta a futuras aplicaciones de Big
Data en este contexto.

Además de lo anterior, cabe tener presente que en las distintas aplicaciones estudiadas, el papel
del Big Data es el de tratar con datos para que estos sirvan de entrada a otras herramientas para la
consecución de los objetivos expuestos en capítulos anteriores. Como ejemplo para la detección
de faltas en plantas fotovoltaicas, podría plantearse un método que combinara Big Data con red
neuronal, en el que el papel del Big Data es el de adquirir, procesar y suministrar los datos que la
red neuronal empleará para detectar las faltas que se produzcan. Hay que entender Big Data como
un conjunto de herramientas orientadas a los datos, y que sirve para mejorar en las aplicaciones que
tienen como herramientas técnicas de inteligencia artificial, entre otras. En la búsqueda de artículos
que cubran la aplicación de Big Data en estos términos no se ha encontrado literatura que desarrolle
aplicaciones que hagan uso de Big Data junto con técnicas de IA, por lo que se puede concluir que
existe una posibilidad de aplicación de ambos paradigmas conjuntamente, de gran interés y aún por
explorar en el campo cubierto por este trabajo.

En los últimos años se está viviendo una auténtica revolución en los campos de la inteligencia
artificial y elBigData, lo que junto al auge de la instalación de plantas fotovoltaicas y la digitalización
de los sistemas de energía eléctrica, conforman un escenario en el que estas técnicas tendrán un papel
protagonista en la obtención de soluciones más inteligentes, viables, eficaces, precisas, ...mejores.
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Glosario

ABC Artificial Bee Colony. 16

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average. 44

CC Correlation Clustering. 8

CNN Convolutional Neural Network. 12

CS Cuckoo Search. 16

DE Differential Evolution. 15

FA Factorial Analysis. 9

FCM Fuzzy C-Means. 20

FV Fotovoltaico/a. 23

GA Genetic Algorithm. 15

IA Inteligencia Artificial. 1

IoT Internet of Things. 37

LSTM Long Short-Term Memory. 13

LVRT Low voltage ride-through. 28

MADRL Multi-Agent Deep Reinforcement Learning. 34

MPPT Maximum Power Point Tracker. 33

NLP Natural Language Processing. 20

PCA Principal Component Analysis. 8

PSO Particle Swarm Optimization. 15

RNN Recurrent Neural Network. 13

RUL Remaining useful life. 44
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RVM Relevance Vector Mahcine. 6

SA Simulated Annealing. 17

SDM Single-diode model. 23

SI Smart Inverter. 34

SVM Support Vector Mahcine. 6

SVR Support Vector Regression. 6
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