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Enfoque para la detección y 
diagnóstico de fallos en sistemas de 
energía fotovoltaica basado en la 
distribución de Weibull
An approach for failure detection and diagnosis in photovoltaic power systems 
based on Weibull distribution function

RESUMEN
Este trabajo propone un método para predecir la producción de 

energía fotovoltaica (PV) basado en la hipótesis de que durante las 
horas de actividad de la planta, su producción se comporta como 
un proceso estocástico con una función de distribución Weibull 
de dos parámetros que tienen en cuenta las características de la 
Instalación Fotovoltaica y los parámetros meteorológicos medidos 
en tiempo real por una red de sensores. La versatilidad y precisión 
del modelo ha sido validada mediante el despliegue de un sistema 
SCADA en tiempo real. El sistema desarrollado incluye la predic-
ción de generación de energía y la comparación en tiempo real 
entre la potencia esperada y la potencia medida, para la detección 
de fallos. Con la implementación del sistema propuesto se logró 
una mejora de la producción de más del 7% con respecto a los 
períodos con fallos.

Palabras clave: Sistemas de Información; Fotovoltaico; Ener-
gía; Predicción; Fallo, Distribución de Weibull.

1. INTRODUCCIÓN
La energía solar fotovoltaica presenta una gran variabilidad 

y dependencia de la naturaleza aleatoria de los fenómenos cli-
matológicos, siendo muy importante conocer y predecir tanto la 
cantidad de energía generada como los fallos de los sistemas de 
producción para una integración práctica y exitosa en las redes de 

transporte eléctricas [1]. La legislación de muchos países consi-
dera penalizaciones y bonificaciones económicas a los producto-
res de energías renovables de acuerdo con el cumplimiento de su 
compromiso de producción y algunas investigaciones han estado 
enfocadas en el estudio de los mecanismos de coordinación para 
la integración en la red de diferentes fuentes de energía renovable 
[2,3].

En los últimos años el esfuerzo académico ha estado dirigido 
hacia el mantenimiento predictivo de las instalaciones para mi-
nimizar el impacto de la integración en las redes de transporte. 
La ejecución regular de tests de funcionamiento y el seguimiento 
continuo de la producción requiere un sistema de monitorización 
complejo, y el análisis estadístico de las series temporales de la 
producción necesita de una importante red de sensores distribui-
dos, registradores y otros dispositivos inteligentes, por lo que se 
requiere de un mantenimiento intensivo y de alto coste de los mis-
mos, sólo justificado en grandes instalaciones fotovoltaicas Para 
asegurar los beneficios, incrementando la eficiencia de la plan-
ta fotovoltaica, es muy importante desarrollar métodos efectivos 
para la detección temprana de fallos en el sistema.

Tradicionalmente, la detección automática de fallos en los sis-
temas fotovoltaicos requieren el registro y análisis de una gran 
cantidad de variables eléctricas, tales como las corrientes que cir-
culan por los paneles solares y las tensiones de las cadenas cons-
tituidas por los mismos, conjuntamente con datos ambientales y 
de operación, como la radiación y la temperatura. Muchas investi-
gaciones han estado orientadas al estudio de la relación existente 
entre la vida útil de los componentes de un sistema fotovoltaico 
y las condiciones de operación de estrés, tales como la presencia 
de humedad, altas temperaturas y elevadas tensiones de polari-
zación, así como con las limitaciones del proceso, como el estado 
de las soldaduras, presencia de defectos en células fotovoltaicas, 
corrosión, etc. [4,5]. Algunas propuestas tratan de reducir la com-
plejidad del algoritmo de detección de fallos utilizando un número 
limitado de variables y complejos análisis estadísticos [6].

Otras propuestas no utilizan redes de sensores en la planta, 
sino que la inferencia se basa en la comparación de la producción 
real con respecto a la estimada exclusivamente en función de la 
información disponible de irradiancia, la ficha técnica de los dis-
positivos instalados, la localización geográfica y otros parámetros 
estáticos. En [7] se propone un sistema de este tipo donde se es-
tima la producción horaria de la planta en función de los mapas 
de radiación solar obtenidos por el satélite Meteosat-8, aplicando 
una versión mejorada del método Heliostat [8]. El operador del 
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ABSTRACT
• �This paper proposes a method to predict photovoltaic (PV) 

energy production based on the hypothesis that during the 
hours of activity of the plant, its production behaves as a 
stochastic process with a Weibull distribution function of two 
parameters which take into account the characteristics of the 
photovoltaic plant and the weather parameters measured in 
real time by a sensor network. The versatility and accuracy of 
the model has been validated through the deployment of a 
real-time SCADA system. The system developed includes power 
generation prediction and real-time comparison between the 
power expected and the power measured, for failure detection. 
With the implementation of the proposed system was achieved 
a production improvement of more than 7% with respect to the 
periods with failures.

• �Keywords: Information Systems, photovoltaic; energy; 
prediction; failure, Weibull distribution.
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sistema introduce la información de los principales componentes 
de la planta (fabricante, tipo y número de módulos). La energía 
realmente producida se registra con una periodicidad horaria y es 
analizada diariamente por el sistema automático de detección de 
fallos [9]. Este algoritmo detecta la ocurrencia de un error y avisa 
al operador.

Por otro lado, muchos estudios sugieren que las causas que 
afectan de forma más importante a la fiabilidad de la planta son 
los fallos en los inversores [10]. En las referencias [11,12] se ana-
lizan diferentes arquitecturas de inversores, concluyendo que el 
factor de estrés dominante en los mismos es la temperatura de 
operación, destacando que la presencia de dispositivos MOSFET es 
el punto más vulnerable.

Otros estudios sugieren que la principal causa de fallo en los 
inversores es la presencia de condensadores electrolíticos. En 
[13,14] se presenta una nueva tipología de inversor que evita el 
empleo de grandes condensadores. Algunos fallos son debidos a 
causas naturales, tales como rayos cerca de los módulos fotovol-
taicos o como entradas de agua en un inversor integrado en el 
módulo. 

En los inversores, una de las consideraciones más importantes 
está relacionada con la fiabilidad de la gestión térmica, ya que los 
componentes de conmutación y los condensadores son muy sen-
sibles a la temperatura. Las nuevas propuestas de modelos están 
dirigidas a permitir a los fabricantes investigar estrategias innova-
doras de gestión térmica.

Los problemas serios aparecen cuando el inversor fotovoltaico 
no se desconecta después de que la red se ha disparado. Por este 
motivo es importante analizar las relaciones entre el inversor y 
la red de CA y entre el inversor y el conjunto fotovoltaico para 
mejorar la fiabilidad del sistema fotovoltaico. En la referencia [5] 
se puede encontrar una revisión de los problemas de fiabilidad 
relacionados con los fenómenos de isla y la eficiencia del MPPT.

En la referencia [15] se propuso una metodología para mejorar 
la confiabilidad del inversor, basada en la descomposición de los 
subsistemas del inversor. Se requiere una gran cantidad de datos 
detallados de fallos de componentes para permitir descomposi-
ciones más profundas de los subsistemas del inversor y un estudio 
más profundo de los modos de fallo. Es una estrategia que es-
tudia sistemáticamente los efectos de los parámetros del diseño 
de los inversores en sistemas fotovoltaicos de tal manera que la 
fiabilidad se optimiza, tal y como se propuso en la referencia [11]. 
El procedimiento identifica los parámetros con mayor impacto en 
la confiabilidad, estableciendo las especificaciones de diseño del 
inversor de manera sistemática. Esta técnica tiene un alto costo 
computacional.

En la referencia [16] se describe un método para el cálculo de 
la tasa de fallo de un inversor conforme al estándar MIL-HDBK 
217, en configuraciones de dos y tres etapas. Los transistores de 
conmutación fueron los elementos identificados como los más dé-
biles, desde el punto de vista de la fiabilidad. Otros componentes, 
sin embargo, como las bobinas de inducción no contribuían signi-
ficativamente a la tasa de fallo.

En la referencia [17] se proponen modelos de fiabilidad para 
inversores simples y en configuraciones en paralelo para determi-
nar configuraciones óptimas. Aplicando un análisis de sensibilidad 
es posible identificar el efecto de los diferentes parámetros de di-
seño tanto en la fiabilidad como en el coste del Sistema

Para monitorizar y controlar un sistema fotovoltaico conecta-
do a la red, comúnmente se usa un Sistema de Control de Super-
visión y Adquisición de Datos (SCADA). Los sistemas SCADA tradi-
cionales con arquitecturas similares se han descrito anteriormente 

para diversas aplicaciones [9], [18], [19], [20]. Normalmente, el 
flujo de datos en un sistema SCADA se limita a las conexiones 
de campo fijo entre hardware y una estación maestra. Aplicacio-
nes especiales como el control de grandes sistemas fotovoltaicos 
necesitan una amplia gama de dispositivos y componentes física-
mente conectados.

Este trabajo propone un método y un sistema para realizar la 
predicción de la salida del generador fotovoltaico para comparar 
este valor con los registrados por un sistema de adquisición de 
datos, para detectar fallos y emitir un pre-diagnóstico.

El artículo se ha organizado de la siguiente manera: en la Sec-
ción 2 se presenta brevemente el estado de las técnicas de los mo-
delos de predicción de energía fotovoltaica y se presentan tanto 
los aspectos teóricos como el modelo propuesto para monitorizar y 
controlar la planta conectada a la red fotovoltaica. La sección 3 des-
cribe la arquitectura del sistema propuesto. La sección 4 muestra los 
resultados experimentales para el modelo de predicción de energía 
y el comportamiento del sistema de detección de fallas. Finalmente, 
las principales conclusiones se resumen en la sección 5.

2. TEORÍA
La tecnología de fabricación de componentes para instalacio-

nes solares fotovoltaicas está muy madura. Los principales ele-
mentos han sido estudiados en laboratorio y entornos controlados. 
La energía producida depende de los siguientes factores:

1.	�Especificaciones de los módulos, tales como la tensión y ca-
racterísticas de la corriente, los coeficientes térmicos de los 
semiconductores y las formas de interconexión y las tole-
rancias de las células fotovoltaicas. El efecto de este factor 
puede alterar la producción hasta en un 10% de la potencia 
nominal. Asimismo, esto origina una distribución irregular 
de las pérdidas de energía cuando se conectan módulos con 
similares pero no idénticas características, lo que hace que 
todos funcionen al nivel mínimo.

2.	�Factores ambientales que afectan significativamente al ge-
nerador: radiación solar (directa y difusa), temperatura am-
biente, suciedad de los paneles, y, en general, fenómenos 
atmosféricos cono el viento o las precipitaciones.

3.	�Factores derivados del diseño de la instalación: seguimien-
to solar, la existencia de sombreados parciales o la correcta 
ventilación de los módulos, entre otros.

Aunque se han desarrollado modelos físicos para los diferentes 
componentes de una instalación solar fotovoltaica, la presencia 
de los citados factores hace que una caracterización práctica de 
la misma sea muy difícil. No es posible obtener analíticamente 
una función de transferencia para una predicción ajustada de la 
producción. Es más, considerar la degradación temporal de los 
componentes, la deposición de polvo en los módulos y/o el mante-
nimiento aplicado dificultan aún más esta posibilidad.

Por ese motivo, los investigadores han desarrollado diferentes 
propuestas para abordar esta problemática [21]. En la referencia 
[7] se propone un modelo para estimar la producción de ener-
gía como una función de la radiación y la temperatura ambiente, 
considerando que los módulos están trabajando en su punto de 
operación de máxima potencia [22], y unas aproximaciones de las 
pérdidas del sistema. La eficiencia de un generador fotovoltaico 
trabajando en condiciones de máxima potencia se puede carac-
terizar por un modelo paramétrico de la radiación y de la tempe-
ratura del dispositivo. Esta aproximación se basa en los trabajos 
[23,24] donde se demuestra su aplicación tanto en módulos con-
vencionales como en los de capa fina.
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Otros modelos físicos se basan en el conocido modelo del doble 
diodo [25], aplicado en diferentes líneas de investigación [26-30]. 
Este modelo es extendido con la aplicación de una red neuronal 
de tres capas en [31].

El empleo de sistemas inteligentes en la simulación del com-
portamiento de los paneles fotovoltaicos se desarrolla en [32,33], 
empleando redes neuronales [34], lógica difusa [35] e incluso sis-
temas híbridos [36]. Sin embargo, es difícil obtener un modelo que 
contemple todos los elementos de una instalación solar fotovol-
taica.

Nuestra propuesta parte de la hipótesis de considerar que la 
producción de energía de un sistema generador fotovoltaico pue-
de ser caracterizada durante las horas de actividad de la planta 
como un proceso estocástico con una distribución de Weibull de 
dos parámetros (1), en la que el factor de forma (β) es caracte-
rístico de la planta y su ubicación, y el factor (η) es dependiente 
de la temperatura (T) y del logaritmo neperiano de la radiación 
(R), de acuerdo al modelo generalizado de Eyring (2), comúnmente 
utilizado en los test acelerados en el ámbito de la teoría de la 
fiabilidad [37]. La contribución de Henry Eyring a la teoría de las 
reacciones químicas [38] condujo al desarrollo de un modelo muy 
potente de la degradación acelerada en condiciones de estrés, o 
equivalentemente, de la evolución del tiempo de supervivencia de 
un elemento en condiciones de estrés.

(1)

(2)

El modelo de Eyring incorpora los principales factores que afectan 
tanto a los dispositivos semiconductores de los módulos fotovol-
taicos como a los de la electrónica de potencia. Los cambios en la 
radiación y en la temperatura se consideran factores de estrés con 
respecto a la operación del sistema en condiciones normales

Para estimar la producción horaria de la planta se utilizó la 
mediana de la distribución de Weibull (3) obtenida mediante un 
ajuste MLE (Maximun Likelihood Estimation) de los datos históri-
cos.

(3)

La incorporación de este algoritmo al SCADA del entorno de 
trabajo se realizó aplicando la metodología de desarrollo de siste-
mas SysML [39] sobre el agente Modelador.

3. ARQUITECTURA Y FUNCIONAMIENTO DEL SISTEMA
El sistema propuesto utiliza la arquitectura del sistema abierto 

en lugar de un entorno controlado por un propietario. El sistema 
utiliza estándares y protocolos abiertos, distribuyendo así la fun-
cionalidad a través de una WAN en lugar de una LAN que sólo 
se utiliza para la comunicación entre unidades terminales remo-
tas asociadas con los sensores SCADA. El uso de una arquitectura 
abierta facilita la conexión de dispositivos periféricos de terceros, 
unidades de disco, impresoras, etc. La Figura 1 muestra un diagra-
ma de la arquitectura general del sistema.

El nivel más bajo en la arquitectura del sistema está compues-
to por los componentes de hardware SCADA: La Unidad Terminal 
Principal (MTU) tiene la función de recoger los datos de todas las 
unidades terminales remotas (RTU), que concentran la informa-
ción de todos los sensores distribuidos en la estación fotovoltaica, 

y proporciona una interfaz humana para el funcionamiento local. 
Se abre como un cluster de alta accesibilidad, lo que permite la 
extensión del sistema a otras estaciones fotovoltaicas.

Además, la arquitectura soporta hardware para implementar 
una arquitectura cliente-servidor de tres niveles donde: a) la capa 
de presentación está relacionada con servicios a los que los usua-
rios pueden acceder desde sus aplicaciones, como un sitio web, 
aplicaciones móviles, etc. b) la capa de aplicación incluye La lógi-
ca de negocio de nivel, nivel lógico o nivel medio, yc) la capa de 
base de datos, compuesta por el servidor de base de datos. Aquí 
la información se almacena y recupera independientemente de los 
servidores de aplicaciones o de la lógica empresarial.

El nivel de software en la arquitectura que consiste en los si-
guientes subsistemas:

•	�Subsistema de Adquisición de Datos (DAS): Este subsiste-
ma hace que los datos estén disponibles en línea. El servidor 
de adquisición de datos proporciona los otros subsistemas 
de la información que necesitan de los datos capturados por 
el sistema SCADA.

•	�Subsistema administrativo (AS): Incluye las funciones de 
configuración y la administración del sistema.

•	�Servicios de aplicación de usuario (UAS): proporciona 
todos los servicios necesarios exigidos por las aplicaciones 
cliente, tales como: servicio de plataforma específico y ser-
vicios de software ad-hoc.

•	�Subsistema de planificación de recursos empresariales 
(ERP): el sistema ERP permite gestionar todas las partes ele-
mentales de las funciones de gestión empresarial, incluida la 
información sobre los activos, el personal de la empresa y la 
planificación del mantenimiento. La información almacena-
da por el ERP se utilizó para el subsistema de mantenimiento 
predictivo para verificar si las diferencias entre la produc-
ción real y estimada se debían a la ocurrencia de una falla 
real o debido a un mantenimiento planificado.

•	�Subsistema de mantenimiento predictivo: Incluye el mo-
delo predictivo de producción de energía y el procedimiento 
de detección de fallas.

3.1. SUBSISTEMA DE MANTENIMIENTO PREDICTIVO
El algoritmo fue implementado en los siguientes componentes 

dentro del subsistema de mantenimiento predictivo:
1.	�Modelador. En este módulo se analizan dentro de una ven-

tana de tiempo predefinida las series R, T y P (producción 

Figura 1: Arquitectura del Sistema
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real), generando varios modelos: uno para la predicción de 
la generación de energía (), otro para la predicción del com-
portamiento atmosférico en las siguientes 48 horas () y, por 
último, el umbral de la diferencia máxima de producción uti-
lizado en el algoritmo de detección de fallo.

2.	�Predictor. Los modelos generados se utilizan para la predic-
ción a medio y largo plazo de la producción de energía. La 
predicción del comportamiento atmosférico se utiliza con el 
fin de detectar fallos en los sensores ambientales.

3.	�Detector de fallos. Este módulo compara la energía real con 
respecto a la estimada. Si la diferencia excede el umbral es-
tablecido, se envía una señal al módulo de localización de 
fallos.

4.	�Localizador de averías. Una vez detectada la presencia de fa-
llo por el detector de fallos, este módulo analiza las señales 
de alarma SCADA disponibles y utiliza estos datos en com-
binación con una red bayesiana para identificar el origen del 
fallo. La información de ERP se utiliza además para descartar 
que los errores del sistema se deban a un fallo real oa un 
tiempo de inactividad para un mantenimiento planificado.

Utilizando la información ofrecida por el SCADA y el modelo de 
predicción energética anteriormente descrito, es posible predecir 
la producción de energía y la posible ocurrencia de fallos en la 
planta.

El procedimiento de fallo analiza algunas propiedades de la 
pérdida de energía tales como cantidad, duración y frecuencia 
para clasificar el fallo. Por ejemplo, los defectos del inversor o del 
dispositivo de control producen un apagón total en la producción 
de energía; Una pérdida constante de energía puede ser causada 
por defectos en algunos módulos del seguidor solar, suciedad en 
la célula fotovoltaica o un error en los umbrales de la operación 
de configuración para el inversor. Cuando la pérdida de energía no 
es constante el fallo se debe a pérdidas de baja potencia, sombras, 
temperatura muy alta o sobrecalentamiento en los inversores.

Es factible discriminar entre las posibles causas que generan 
pérdidas de energía no constantes utilizando la información pro-
cedente de estaciones meteorológicas y de la información sobre 
las tareas de mantenimiento almacenadas en el sistema SCADA. 
Para estos casos se realiza una verificación adicional, descartan-
do por ejemplo posibles fallos debidos a fallos falsos para desco-
nexiones parciales para llevar a cabo tareas de mantenimiento.

Finalmente, el procedimiento de detección de fallos propone 
un plan de acción de acuerdo con la clasificación de fallos y habi-
lita las alarmas en el sistema SCADA.

Las variables empleadas en el estudio, la radiación normal en 
los módulos fotovoltaicos y la temperatura interna del inversor, ya 
se contemplaban en el diseño del sistema de monitorización. Sin 
embargo, para completar esto, se ha implementado una red de 
sensores a posteriori, considerando la producción de las diferentes 

cadenas de conexión que componen el área de servicio del inversor 
(intensidad, tensión y potencia continua).

4. RESULTADOS
El sistema descrito en este trabajo ha sido implementado y 

validado en un auténtico parque solar ubicado en España. Esta 
planta fotovoltaica está constituida por 1.342 seguidores solares 
de dos ejes y 61 inversores, 6,1 MWp en total.

Para probar el modelo de predicción propuesto en las secciones 
2 y 3 se eligió un generador fotovoltaico de 105,32 kWp (Pinst). 
La Figura 3 muestra las distribuciones de probabilidad obtenidas 
aplicando un ajuste de estimación de máxima verosimilitud (MLE) 
de los parámetros β, A, B, C y D para los registros de producción en 
dos meses (m1, m2) Condiciones estándar de 298 K y 1000 W / m2. 
La Tabla 1 muestra los valores obtenidos para los valores del ajuste.

A medida que las condiciones climáticas se hacen uniformes 
en el período analizado, el valor del parámetro β obtenido (forma 
del Weibull) es mayor. Es posible observar un comportamiento si-
milar para el parámetro η en períodos de mayor producción.

Time ß A B C D

m1 5.95 7.21 -966.74 0.34 173.99

m2 4.31 29.22 -7337.79 -2.24 898.59

Tabla 1: Valores de los coeficientes para el ajuste MLE

Las formas de ambas distribuciones son muy similares; Por lo 
tanto, esto permite enfocar el modelo en la variación del pará-
metro de escala, como fue la hipótesis con el uso del modelo de 
Eyring para el parámetro de escala.

El coeficiente de correlación entre los valores de producción 
estimados y los reales se calcula de acuerdo con la siguiente fór-
mula:

Figura 2: Subsistema de Mantenimiento Predictivo   

Figura 3: Distribuciones de Probabilidad para el ajuste MLE

Figura 4: Valores de producción estimados (línea continua) y producción real 
(línea de puntos) en (a) m2, (b) m1
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La Figura 4 muestra los valores de producción estimados y rea-
les para los primeros cinco días de m2 y m1. El error en la esti-
mación de los datos de producción para m2 es de 1,33%, para el 
mes m1 es de 7,07%. Considerando el mes completo (m1), el error 
es 4.45%.

Para validar la propuesta se utilizaron períodos de tiempo cru-
zados como conjuntos de entrenamiento y validación (Figura 5). 
Se construyó un nuevo modelo utilizando los datos de producción 
para un período dado, y luego utilizando este modelo y los valores 
de temperatura y radiación, se predijo la producción de energía 
de otro período. La Figura 5 (a) muestra los resultados obtenidos 
si aplicamos el modelo usando datos de producción del m1 consi-
derando los registros de temperatura y radiación de los primeros 
cinco días del m2. Por el contrario, aplicando el modelo utilizando 
los datos de producción del m2 a los registros de temperatura y 
radiación de los primeros cinco días del m1 se obtuvieron los re-
sultados mostrados en la Figura 5 (b).

En la predicción de producción para el período de 5 días en m2 
el error en la estimación fue de -2.21%, mientras que para todo 
el mes fue -2.90%. Para el segundo caso, el error fue de 5,30%. 
Los resultados muestran una alta correlación entre la producción 
real y la predicha por el modelo, que permitió establecer una línea 
de base para la producción real. La producción de línea de base 
es el resultado del análisis de las desviaciones en la relación de 

potencia frente al punto de trabajo del generador fotovoltaico y la 
hora del día (ver Figura 6). Durante las horas centrales del día, la 
potencia prevista es superior al 90% de la medida. Por otra parte, 
cuando la potencia predicha es superior al 30% de la potencia de 
pico de la planta, también está por encima del 90% de la medida.

Si la producción real de la planta es inferior al valor resultante 
del modelo, el sistema puede detectar la existencia de un posible 
fallo, cuya naturaleza puede determinarse en base a la cantidad 
de energía perdida y su extensión en el tiempo, para generar una 
alarma apropiada en el sistema de gestión. Por ejemplo, un inver-
sor o defectos del dispositivo de control producen un apagón total 
en la producción de energía; Una pérdida constante de energía 
puede ser causada por defectos en algunos módulos del seguidor 
solar, suciedad en la célula fotovoltaica o un error en los umbrales 
de la operación de configuración para el inversor. Cuando la pér-
dida de energía no es constante el fallo se debe a pérdidas de baja 
potencia, sombras, temperatura muy alta o sobrecalentamiento en 
los inversores.

La Figura 7 muestra un escenario de aplicación real del siste-
ma propuesto, en el momento “B” el método detecta una pérdi-
da abrupta de potencia, clasificada por el sistema como un fallo 
general de un inversor. El equipo de mantenimiento reemplazó el 
inversor roto por uno nuevo, y luego durante el periodo C el sis-
tema detecta un fallo nuevo, en este caso debido a un error de 
configuración en los umbrales de operación para el nuevo inversor 
instalado. El equipo de mantenimiento después de recibir la se-
gunda alarma, ajusta correctamente el inversor y el sistema sigue 
funcionando a plena capacidad.

5. CONCLUSIONES
Este trabajo propone un método estadístico para caracterizar 

un sistema fotovoltaico para modelar su comportamiento con res-
pecto a las principales variables meteorológicas: radiación y tem-
peratura, con las cuales es posible predecir la producción de ener-
gía fotovoltaica, considerando esto como un proceso estocástico 
con una función de distribución de Weibull.

Además, los modelos estadísticos obtenidos para diferentes 
períodos de tiempo (más de dos años de diferencia) tienen una 
alta correlación con la producción real en ausencia de fallos y 
delimitan un límite inferior muy aproximado de este valor, lo que 
permite desarrollar un método computacionalmente eficiente y 
efectivo para la detección de fallos en una aplicación SCADA.

Aunque existen modelos más precisos para estimar la pro-
ducción de plantas, en los escenarios de previsión de predicción 
inmediata y previsión [40], [41], [42], el método desarrollado es 
muy útil por su simplicidad computacional y constituye una buena 

Figura 5: Valores estimados de producción (línea continua) y producción real  
(línea discontinua) en (a) m1, (b) m2

Figura 6. P simulado / relación P real  versus punto de trabajo del generador 
fotovoltaico y hora del día para m1 (izquierda) y m2 (derecha)

Figura 7: Producción estimada (línea continua) y real (línea discontinua)
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referencia sobre la producción en el intervalo de tiempo de gran 
interés en la ausencia de fracaso, reemplazando el análisis esta-
dístico avanzado y los complejos procesos de monitorización con 
series temporales sólo asequibles para grandes sistemas fotovol-
taicos.

Debido a la simplicidad de este método, no será posible la au-
toadaptación dinámica de los parámetros a los datos de diferentes 
plantas ubicadas en diferentes entornos. Después de la investiga-
ción experimental, este modelo ha sido extrapolado con predic-
ciones precisas a otras plantas fotovoltaicas, y sólo es aplicable en 
casos con las mismas condiciones operativas y ambientales.

A pesar de esta simplicidad, los técnicos de mantenimiento han 
generado rápidamente modelos adaptados a las diferentes condi-
ciones operativas y ambientales de cada una de las plantas super-
visadas, además de conocer el comportamiento modelado de dife-
rentes tipos de inversores de potencia o de diferentes proveedores.

Mediante la aplicación de nuevas técnicas analíticas, como la 
Red Neural Artificial, será posible identificar sobre los diferentes 
datos ambientales, la proporcionalidad entre las combinaciones 
de variables de Eyring, que pueden ofrecer propiedades mejoradas 
en la naturaleza de la sensibilidad a la localización. Este impor-
tante aspecto de la propiedad de autoadaptación se incorporará 
en futuras ampliaciones del modelo, tras una exhaustiva inves-
tigación de la influencia de cada variable y el comportamiento 
interno de cada tipo de inversor. Sin embargo, este modelo simple 
puede descomponer la energía producida por las contribuciones 
de diferentes variables ambientales, cada una con su propia tasa 
y dependencia.

Este modelo ha sido probado con éxito en una planta solar fo-
tovoltaica de 6,1 MWp en el sur de España, donde se han identifi-
cado y corregido fallos sutiles (fallos de fusibles en varias cadenas 
de paneles), alcanzando una mejora de producción superior al 7% 
con respecto a los períodos con fallos.
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