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Resumen

En los ultimos anos, la potencia fotovoltaica instalada global ha crecido
notablemente, llegando a superar el 20 % de la demanda energética en varios
paises. Esto se debe en parte a la reduccién de costes de esta tecnologia y la
politica de promover el uso de energias renovables.

La produccién de la energia fotovoltaica depende directamente de los ni-
veles de radiacion solar incidente sobre los paneles, que se trata de un recurso
externo y variable. La irradiancia solar fluctiia principalmente por dos factores,
pero la mayor variabilidad estd asociada a la presencia de nubes, y estas va-
riaciones tienen una duracién que va desde unos pocos segundos hasta varios
minutos.

Debido al funcionamiento del mercado eléctrico y a la nula inercia en la
produccién energética de estos sistemas, los productores fotovoltaicos necesi-
tan de predicciones precisas en diferentes horizontes temporales con el fin de
maximizar la energia ofertada en el mercado, incrementando de este modo la
integracién de la misma. Por otra parte, también necesitan datos en tiempo real
para una gestién maés optima del sistema fotovoltaico.

Las predicciones a corto plazo se emplean para el sistema de control y
balance de la produccién energética, y a medio plazo para la programacion y
venta de energia en el mercado eléctrico, sin embargo, los sistemas actuales de
prediccién son escasos y caros para ser contemplados en sistemas de media y
pequena escala.

Numerosos estudios han intentado cubrir la necesidad de predicciéon a corto
plazo estimando espacio-temporalmente el campo de irradiancia con caAmaras de
cielo completo e imagenes de satélite, sin embargo, estos métodos estan limitados
por la problemética de la conversién de imagen a irradiancia.

Investigadores influyentes en este area creen que las redes de sensores de
irradiancia pueden jugar un papel fundamental en este contexto, ofreciendo en
tiempo real varias medidas espaciales y con la alta resolucién temporal nece-
saria. La informacién espacio-temporal capturada por la red permitiria estimar
el campo de irradiancia y analizar su evolucién, capturando incluso los eventos
mas rapidos.

Las tecnologias inalambricas han evolucionado en el marco de las ciudades
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inteligentes y el internet de las cosas, apareciendo tecnologias que se adecuan
a diferentes escenarios. El interés mostrado en estos sistemas ha producido un
abaratamiento de los médulos de comunicaciones inalambricas, gracias a la eco-
nomia de escala. Las redes de sensores podrian beneficiarse de estas tecnologias
inalambricas, ofreciendo a su vez un ahorro en costes del despliegue respecto a
su equivalente cableado y una mayor flexibilidad para integrar nuevos nodos en
la red.

Por ello, esta tesis se pretende estudiar el potencial de estas redes inalambri-
cas como fuente de informacion critica para la gestién a corto plazo de sistemas
fotovoltaicos, y la explotacién de los datos de la misma, implementando y desa-
rrollando algoritmos con estos datos con fines de prediccién de la produccion y
para la operacién ptima de estos sistemas.



Abstract

In recent years, global installed photovoltaic power has grown significantly,
exceeding 20% of energy demand in several countries. This is partly due to
the cost reduction of this technology and the policy of promoting the use of
renewable energies.

Photovoltaic energy production depends directly on the levels of solar
radiation incident on the panels, which is an external and variable resource.
Solar irradiance fluctuates mainly due to two factors, but the greatest variability
is associated with the presence of clouds, and these variations range in duration
from a few seconds to several minutes.

Due to the functioning of the electricity market and the lack of inertia in
the energy production of these systems, PV producers need accurate forecasts
at different time horizons in order to maximize the energy offered in the market,
thus increasing the integration of the same. On the other hand, they also need
real-time data for more optimal PV system management.

Short-term forecasts are used for the energy production control and bal-
ancing system, and medium-term forecasts are used for scheduling and selling
energy in the electricity market, however, current forecasting systems are scarce
and expensive to be contemplated in medium and small-scale systems.

Numerous studies have attempted to address the need for short-term fore-
casting by estimating the spatio-temporal irradiance field with full-sky cameras
and satellite imagery, however, these methods are limited by the problems of
image-to-irradiance conversion.

Influential researchers in this area believe that irradiance sensor networks
can play a key role in this context, providing various spatial measurements in
real time and with the necessary high temporal resolution. The spatio-temporal
information captured by the network would allow estimating the irradiance field
and analyzing its evolution, capturing even the fastest events.

Wireless technologies have evolved within the framework of smart cities
and the internet of things, with the emergence of technologies that are suitable
for different scenarios. The interest shown in these systems has led to a reduction
in the cost of wireless communications modules, thanks to economies of scale.
Sensor networks could benefit from these wireless technologies, offering savings
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in deployment costs compared to their wired equivalent and greater flexibility
to integrate new nodes in the network.

Thus, this thesis aims to study the potential of these wireless networks as
a source of critical information for the short-term management of photovoltaic
systems, and the exploitation of the data from it, implementing and developing
algorithms with this data for production prediction purposes and for the optimal
operation of these systems.
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Introduccién

1.1 Marco de desarrollo

Esta tesis comenz6 a desarrollarse dentro del proyecto TEC2016-77632-
C3-3-R denominado “Control y gestiéon de nanorredes aislables: instrumentos
inteligentes para la prediccion solar y la monitorizacién de la energia” a car-
go de miembros del grupo de investigacion PAIDI-TIC-168 de la Universidad
de Céadiz. Este proyecto ha estado coordinado con los proyectos TEC2016-
77632-C3-2-R: “Control y gestion de nanorredes aislables: sistema de gestion
de electrodomésticos inteligentes”, gestionado por miembros de la Universidad
de Cérdoba y TEC2016-77632-C3-3-R: “Control y gestiéon de nanorredes aisla-
bles: estrategias de control para nanorredes aislables” a cargo de miembros de la
Universidad de Extremadura. Esta tesis concluyé dentro del proyecto PID2019-
108953RB-C21: “Energy and Meteorological Operational Data for photovoltaic
plants (EMOD)”, a cargo de miembros del grupo PAIDI-TIC-168 de la Univer-
sidad de Cadiz en coordinacién con el proyecto PID2019-108953RA-C22: “Mo-
nitoring And Integration of energy data with Seamless Temporal Accuracy for
photovoltaic plants (MISTA)”, gestionado por investigadores de la Universidad
de Cérdoba. Ambos proyectos forman parte de un proyecto principal denomi-
nado “Strategies for Aggregated Generation of PhotoVoltaic plants (SAGPV)”.

1.2 Situacion de la energia solar

El paradigma energético actual junto con la preocupacion de una mayor
independencia energética y las politicas de neutralidad de COs, como el Acuer-
do de Paris [1] y el Protocolo de Kioto [2] plantean un reto en el desarrollo
energético de numerosos los paises [3].

Una buena parte de los paises confian en las energias renovables como
un pilar fundamental para la consecucién de los objetivos. Por ello, algunos
paises incentivaban estas energias con primas econémicas. Un ejemplo de ello fue
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Espana, que mediante los Reales Decretos 436/2004 y 661/2007 se establecian
las primas sobre la producciéon de renovables. Estas primas eran importantes
para la energfa solar fotovoltaica (FV) debido a los bajos rendimientos y altos
precios de los paneles FV, Figura 1.1.

Esta situacién cambia en torno al ano 2010, cuando los paneles comenza-
ban a presentar un precio més atractivo para nuevos inversores y a consecuencia
de ello, la potencia solar fotovoltaica instalada tuvo un crecimiento exponencial
en numerosos paises, Figura 1.2. Hoy en dia, la integraciéon de las energias re-
novables llega a superar el 20% de la demanda energética en algunos paises
desarrollados [4]. La Agencia de Energia Internacional (International Energy
Agency, IEA) estima que dicha tendencia contintie al menos durante los préxi-
mos afios [5] [6].
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Figura 1.1: Evolucién del precio de los médulos fotovoltaicos. Ddlar estadounidense
por Vatio. Las lineas verticales marcan el momento en el que se duplica la
capacidad instalada acumulada. Fuente: [7].
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Figura 1.2: Evolucién global acumulativa de instalaciones fotovoltaicas. Fuente: [5]

1.3 Instrumentos para la monitorizacién de la irradiancia solar

La produccién fotovoltaica depende de la radiacién incidente en los pa-
neles FV. Por ello, resulta de interés tener monitorizado el recurso solar. Se
pueden medir las componentes de la irradiancia solar en plano horizontal y
plano inclinado, siendo las siguientes las mas relevantes:

e Irradiancia Global Horizontal (Global Horizontal Irradiance, GHI). Es la
cantidad de radiacién recibida (desde arriba) por una superficie horizontal.

e Irradiancia Global en plano inclinado (Global Tilted Irradiance, GTI). Es
la cantidad de radiacién recibida por una superficie inclinada, como puede
ser el plano de los paneles solares.

e Irradiancia Normal Directa (Direct Normal Irradiance, DNI). Es la can-
tidad de radiacién solar recibida por una superficie que se mantiene per-
pendicular a los rayos del sol.

e Irradiancia Horizontal Difusa (Diffuse Horizontal Irradiation, DHI). Es
la cantidad de radiacién recibida por una superficie que no viene de un
camino directo desde el sol.

Las medidas de GHI, DHI y DNI se correlacionan por la Ecuacién 1.1

GHI = DHI + DNI - cos(0) (1.1)

donde 6 representa el angulo cenital solar.
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(a) Pirheliémetro (b) Piranémetro (c) Célula solar de referencia

Figura 1.3: Instrumentos para la medida de la irradiancia solar

Todas estas medidas anteriores representan potencia por unidad de area,
tipicamente en unidades de W/m?2. En la Figura 1.3 podemos ver los principales
instrumentos para la medida de la irradiancia. Todas estas componentes de la
radiacién solar anteriormente descritas se obtienen con un piranémetro o célula
solar de referencia, a excepcién del DNI, cuya medida de forma directa requiere
el uso de un pirheliémetro.

Para la medida de GHI, se emplea la célula de referencia o piranémetro
sobre una superficie horizontal, y en caso de que el objetivo sea la obtencién del
GTI, se situa dicho instrumento en una superficie paralela al plano de interés.
En la Figura 1.4a se muestran dos pirandémetros con diferentes superficies de
apoyo, para obtener las medidas de irradiancia anteriormente indicadas, GHI y
GTI.

M

(a) Configuracién de dos piranémetros (b) Pirheliémetro con seguidor solar
para medir el GHI y GTI para la medida de DNI

Figura 1.4: Instrumentos y configuraciones para la obtencién del GHI, GTI y DNI

El pirheliémetro se emplea para medir directamente el DNI, como se co-
ment6 anteriormente. Este instrumento es basicamente un tubo con una pequena
ventana y el sistema de un piranémetro en el interior del otro extremo del tubo,
de forma que la radiacién difusa es excluida de la medida. Este instrumento
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requiere ademés del empleo de un sistema con seguidor solar como el mostrado
en la Figura 1.4b.

La medida de la radiacién horizontal difusa (DHI) también se obtiene con
el piranémetro, pero con una sombra que bloquea los rayos solares que provienen
directamente del sol. Existen dos formas principales de bloquear la radiacion
directa; una es mediante un anillo opaco que se coloca estratégicamente para
bloquear la radiacién directa desde la salida hasta la puesta del sol y el otro, es
un pequeno disco opaco que se mueve con un seguidor solar. En la Figura 1.5
se muestran ambos sistemas.

El sistema basado en anillo de sombra es més econémico que el sistema con
seguidor solar, pero presenta dos inconvenientes: existe una pequena desviaciéon
de la medida, puesto también bloquea parcialmente la radiacion difusa y requiere
un ajuste periédico del anillo (méximo unos pocos dias) debido a las variaciones
de la trayectoria solar durante el ano.

S . E |
mm ‘/ .

(a) Anillo de sombra para la obtencién (b) Seguidor solar con pirhe-
del DHI con un piranémetro libmetro y piranémetro
con radiacién solar directa
bloqueada para la medida

del DNI y DHI

Figura 1.5: Instrumentos para la medida del DHI.

Los piranémetros se pueden clasificar por su principio de funcionamien-
to, siendo los méds comunes el piranémetro de termopila (Figura 1.3b) y el pi-
ranémetro de fotodiodo (Figura 1.6). Cada uno de ellos tiene sus diferentes
caracteristicas que lo hacen mas apropiados segin el uso. Por ejemplo, el pi-
ranémetro de fotodiodo tiene un tiempo de respuesta més rapido que el de
termopila, sin embargo, este ultimo suele tener una respuesta espectral més
amplia. Para comprender mejor esta diferencia, en la Figura 1.7 se muestra la
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respuesta espectral de ambos tipos de piranémetros junto con el espectro tipico
de la radiacién solar.

Figura 1.6: Piranémetro de fotodiodo.
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Figura 1.7: Espectro de la radiacién solar y respuesta espectral de un piranémetro de
termopila y otro de fotodiodo. En rojo y en verde, las respuestas espectrales
de un piranémetro de termopila y de fotodiodo, respectivamente. En azul,
el espectro de radiacién solar tipica al nivel del mar. Fuente [8].

1.4 Importancia de la prediccion solar

La informacién solar, especialmente las predicciones en los diversos hori-
zontes temporales, juega un papel fundamental en el aprovechamiento de esta
energia. La produccién fotovoltaica depende de la radiacién solar que llega a la
superficie de los paneles FV, que se trata de un recurso externo y variable.

La variacién de la radiacion solar recibida en la superficie terrestre depen-
de principalmente de dos factores. Uno de ellos es la posicién del sol, que es una
fluctuacién determinista y que presenta poca variacién en horizontes temporales
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cortos. El indice de radiacién debido a la posicién del sol se suele calcular me-
diante el uso de los modelos de cielo claro y de claridad, que son descritos en la
seccién 4.2.4. Resulta relevante destacar que estos modelos contemplan los efec-
tos de la presencia de otros agentes como polvo en suspensién y vapor de agua
los cuales afectan a los niveles de radiacion solar terrestre, que son condiciones
atmosféricas que no suele presentar grandes variaciones a corto plazo.

El otro factor y el que tiene mayor impacto sobre el nivel de radiacién
incidente es la presencia de nubes entre el sol y el panel solar. Se trata de un
proceso estocastico, dificil de modelar y caracterizado por tener una duracién
que va desde algunos segundos a varios minutos.

Las fluctuaciones de irradiancia debido a las nubes es la principal causa
de incertidumbre en los modelos de prediccién. Debido a esto, la precision de
prediccién de la irradiancia solar depende casi exclusivamente de la habilidad
para predecir esta componente estocastica [9] [10] [11].

Los productores de energia fotovoltaica suelen tener en cuenta la incerti-
dumbre de los modelos de prediccion para acudir al mercado eléctrico. Por lo
general, toman una posicién conservadora teniendo en cuenta dicha incertidum-
bre. Esto significa que el productor acude al mercado eléctrico vendiendo menos
energia de la que en un principio puede generar, pero por otra parte, también
disminuye el riesgo a recibir una sancién econdémica por incumplimiento del
contrato de produccién. Por ello, resulta de interés la posibilidad de acceder
a predicciones a corto plazo precisas, con horizonte temporal de un dia y re-
solucion horaria. De este modo, se puede maximizar la energia ofertada en el
mercado eléctrico. Antonanzas en [12] cuantifica econémicamente el impacto de
la precisién de las predicciones en el mercado eléctrico.

Por otra parte, las predicciones de cambios de irradiancia en el corto pla-
zo también tienen interés para el cumplimiento de las regulaciones de algunos
pafses. El trabajo [13] recoge las regulaciones mds importantes en algunos sis-
temas eléctricos, como el cumplimiento de la tasa maximas de variacion de
potencia o el rango del factor de potencia en el punto de inyeccién.

Las predicciones a largo plazo junto con el analisis de datos histéricos de
irradiancia también tienen valor para localizar zonas geograficas donde se maxi-
mice la irradancia anual recibida. Dos zonas cercanas, como pueden ser Bolonia
(Tarifa) y Algeciras, pueden presentar diferencias en los indices de radiacién
anual debido a la presencia de microclimas y efectos locales. Refiriéndonos a
estas dos zonas como ejemplo ilustrativo, bajo ciertas condiciones, el paso de
las masas de aire por el estrecho de Gibraltar favorece la aparicién de nubes.
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(a) 19 de agosto de 2022 (b) 23 de septiembre de 2022

Figura 1.8: Presencia de nubes por efecto del estrecho de Gibraltar. La imagen (a)
corresponde al dia 19 de agosto de 2022 y (b) al 23 de septiembre de 2022.
Imégenes obtenidas de Sentinel EO Browser[14]

1.5 Necesidades para la mejora de la integracion y gestion de
parques fotovoltaicos

La integracion de energia fotovoltaica en la red eléctrica estd limitada
debido a la nula inercia en la produccién de los paneles FV y la dificultad de
predecir a corto plazo la alta variabilidad inducida por las nubes.

Es relevante destacar en este punto que una medida puntual no refleja la
dimension espacio temporal del recurso solar y por tanto, no es completamen-
te descriptiva de la produccién de una planta. La dimension espacio temporal
afecta en pequena escala a mermas en la produccién por pérdidas del punto de
méxima potencia (Maximum Power Point, MPP), y a grandes escalas las fluc-
tuaciones rapidas quedan suavizadas, de modo que la generacién no presenta
estas variaciones rapidas. Las variaciones repentinas en la generacién de los sis-
temas F'V pueden provocar fluctuaciones de tension que requieran de un mayor
nimero de operaciones de regulacién en los alimentadores de red.

Es la variabilidad de la produccion la que causa los mayores problemas
para la integracién, y por ello, la comunidad cientifica ha intentado mitigar dicho
efecto empleando diversas técnicas, entre las que se pueden destacar la dispersién
geografica [15], el almacenamiento energético (baterfas principalmente) [16] [17],
limitacién de potencia progresiva [18] y pilas de combustible/grupos electrégenos
[19].

El uso de la técnica de la dispersion geografica para reducir la variabilidad
de alta frecuencia requiere que los paneles fotovoltaicos estén distribuidos por
una superficie mas o menos extensa sin grandes agrupamientos, lo que implica
unas necesidades mayores de superficie que un parque fotovoltaico convencional
(concentrado). Hoff en [11] modela la variabilidad méxima en funcién de la
cantidad se sitios no correlacionados y la potencia de la planta.
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El resto de técnicas pueden ofrecer mayores beneficios en caso de disponer
de predicciones precisas de los minutos siguientes. Para técnicas con baterias,
la cantidad de almacenamiento de energia necesario puede ser optimizado (mi-
nimizado) [20]. Las técnicas que aplican limitacién de potencia progresiva se
podrian aplicar no solo a las subidas de potencia generada, sino que también
a las bajadas. Las técnicas que emplean generadores de apoyo como las pilas
de combustible y grupos electrégenos, podrian entrar en funcionamiento para
las rampas réapida, ya que actualmente solo pueden mitigar las rampas lentas
debido a los tiempos de respuestas de estos generadores [21].

Por todo ello, las predicciones a corto plazo resultan ser una fuente de
informacién muy valiosa para los sistemas de gestion de la planta y balance de
la produccién energética.

De toda esta situacién se infiere la necesidad de mejorar las predicciones de
la irradiancia solar en miltiples horizontes temporales para facilitar una mayor
penetracién de la energfa fotovoltaica en el mercado eléctrico [9] [22].



CAPITULO 2

Hipétesis y objetivos

La mejora de las predicciones de corto plazo de la irradiancia mejorarian
la eficiencia de la gestién de los parques FV y la integracién de su energia en el
sistema eléctrico.

En esta tesis se pretende estudiar el potencial de las redes de sensores de
irradiancia como fuente de informacién critica para la gestiéon a corto plazo de
sistemas fotovoltaicos, analizando distintas soluciones acordes a lo que ofrece la
tecnologia actual, y desarrollando algoritmos para explotacién de estos datos con
fines de prediccion de la produccién para la operacion éptima de estos sistemas.

2.1 Hipotesis

1. Las redes de sensores pueden constituir una fuente de datos operacionales
fundamental para la gestion optima de los sistemas fotovoltaicos, facili-
tando su integracién en la red eléctrica.

2. Las tecnologias de comunicacién inalambricas actuales pueden alcanzar
las especificaciones més exigentes para la monitorizacion del recurso solar
a un coste razonable.

3. Los datos obtenidos de una red de sensores de piranémetros ofrecen una
base sélida sobre la que aplicar algoritmos capaces de estimar los despla-
zamientos de las sombras de nubes, que en 1ltima instancia son la fuente
primaria de variabilidad de esta fuente de energia.

2.2 Objetivos

La consecucién del objetivo principal, y la confirmacién de las hipétesis
expuestas, se plantea a partir de una serie de objetivos parciales que se detallan
a continuacion:
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1. Revision del estado del arte de las redes de sensores de monito-
rizacién de irradiancia: Revision bibliografica de las publicaciones que
desarrollan o usan redes de sensores con el objetivo descrito, y discusion
del diseno éptimo de las mismas para aplicaciones en tiempo real.

2. Revisiéon del estado del arte de los algoritmos de estimaciéon de
direccién y velocidad de la nube con redes de sensores: Revision
de los estudios publicados donde se desarrollan y/o evaliian algoritmos
para la estimacion del movimiento de la nube, empleando como fuente de
datos redes de sensores.

3. Estudio de luxémetros y piranémetros como fuente de informa-
cion para la monitorizacién del recurso solar. Desarrollo de equi-
pos de monitorizaciéon con luxémetros y con pirandmetros para analizar
el comportamiento de cada uno bajo similares condiciones para verificar
si los luxémetros podrian ser una alternativa mas econémica que los pi-
ranémetros ofreciendo medidas de calidad similar.

4. Estudio y caracterizacién de sistemas de comunicaciones con tec-
nologia inalambrica y adecuados para sistemas de monitorizacién
de irradiancia enfocados a prediccién a corto plazo: Estudio y eva-
luacion de tecnologias inalambricas que puedan ser empleadas para disenar
una red de sensores y que cumpla con las especificaciones requeridas pa-
ra su fin, principalmente baja latencia, capacidad de alta frecuencia de
muestreo y que soporte miltiples dispositivos.

5. Desarrollo y validaciéon de una red de sensores de bajo coste pa-
ra la monitorizacién de irradiancia: Desarrollo y caracterizacién del
funcionamiento de una red de sensores inalambrica para la monitorizaciéon
espacial de irradiancia, teniendo en cuenta las tecnologias analizadas en el
punto anterior.

6. Andlisis y desarrollo de un sistema de adquisiciéon para los datos
de la red de sensores: Estudio de las técnicas y sistemas mas comunes
para la adquisicién de series de irradiancia. Desarrollo y evaluacién del
rendimiento de los sistemas de adquisicién.

7. Desarrollo de algoritmo para la estimacién de la direccién y ve-
locidad de la nube: Obtencién de datos de irradiancia con redes de
sensores para su posterior andlisis, y en base a esta informacién, el de-
sarrollo de un algoritmo que permita estimar el vector de movimiento de
nube con la informacién obtenida de una red de sensores en tiempo real.



CAPITULO 3

Justificacion de la unidad tematica de la
tesis

Esta tesis se presenta como un compendio de publicaciones. Los articulos
considerados se encuentran en los apéndices I, IT y III. La tabla 3.1 contiene
una descripcién de cada apéndice.

Tabla 3.1: Descripcion de los apéndices

Apéndice Titulo Descripcién

El objetivo principal de este estudio
es el desarrollo de una red de mo-
nitorizaciéon de bajo coste que sirva
para la aplicaciéon de algoritmos de
An on-line low-cost | estimacién de direcciéon y velocidad
irradiance  monito- | de la sombra de la nube, asi como
Apéndice 1 | ring network with | una fuente de informacién para sis-

(articulo) sub-second sampling | temas de prediccién. El bajo coste
adapted to small- | se consigue en parte con el uso de
scale PV systems sensores de iluminacién en lugar de

piranémetros, y microcontroladores
con capacidades de comunicaciones
inaldmbricas para reducir los costes
de cableado y despliegue de la red.
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Apéndice II
(articulo)

Cloud motion esti-
mation from small-
scale irradiance sen-
sor networks: General
analysis and proposal
of a new method

En este trabajo se realiza un anali-
sis general de la estimacién del mo-
vimiento de la nube desde los da-
tos obtenidos de una red de mo-
nitoriaciéon de irradiancia, asi como
la propuesta y comparacién de un
nuevo método con las técnicas ac-
tuales usando fuentes de datos si-
milares. La comparacién se realiza
desplazando una nube sintética ge-
nerada con un modelo fractal sobre
el darea monitorizada, conociendo de
este modo el CMV real.

Apéndice III
(articulo)

Design and Test of
a High-Performance
Wireless Sensor Net-
work for Irradiance
Monitoring

En este articulo se detalla el diseno
una red de monitorizacién de alto
rendimiento que mejora y soluciona
ciertos aspectos de la anterior red
disenada y se propone una infraes-
tructura de software para la adquisi-
cién y almacenamiento de datos. Se
analizan los aspectos mds relevan-
tes del conjunto: comparacién de la
precisién de los ADCs, rendimiento
de las bases de datos bajo estudio,
sincronizacion de los dispositivos, y
estabilidad en el envio y recepcion
de los datos.

Los objetivos descritos en la subseccion 2.2 han sido cubiertos en esta tesis
doctoral mediante las publicaciones indicadas en los apéndices. La Tabla 3.2
muestra la correspondencia entre los objetivos y los apéndices.

Tabla 3.2: Correspondencia de los objetivos con los apéndices

| Objetivo

Revisién del estado del arte de las redes de
monitorizacién de irradiancia

- Correspondencia
Apéndice 1
Apéndice 11
Apéndice III

Revision del estado del arte de los algoritmos de
estimacién de direccién y velocidad de la nube con
redes de sensores

Apéndice IT
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Estudio de luxémetros y piranémetros como fuente
de informacién para la monitorizacién del recurso
solar

Apéndice I

Estudio y caracterizacién de sistemas de
comunicaciones con tecnologia inaldmbrica y
adecuados para sistemas de monitorizacién de
irradiancia enfocados a prediccién a corto plazo

Apéndice 1
Apéndice III

Desarrollo y validaciéon de una red de sensores de
bajo coste para la monitorizacién de irradiancia

Apéndice 1
Apéndice III

Anélisis y desarrollo de un sistema de adquisicién
para los datos de la red de sensores

Apéndice 1
Apéndice IIT

Desarrollo de algoritmo para la estimacion de la
direccién y velocidad de la nube

Apéndice 11

Como se puede observar, los objetivos propuestos quedan cubiertos por

las publicaciones incluidas en esta tesis doctoral.



CAPITULO 4

Analisis critico de los antecedentes

4.1 Introduccién

Debido a que las nubes son la principal fuente de variabilidad de la pro-
duccién fotovoltaica, la comunidad cientifica ha intentado realizar predicciones
de las mismas mediante el uso de diferentes fuentes de informacion.

Algunos autores han abordado este problema mediante el uso de modelos
meteorolégicos numéricos, [23] [24] [25], y monitorizacién remota desde satélites
[26] [27] [28] v [29]. Hasta hoy en dia, estas fuentes de datos han demostrado
su utilidad en el medio plazo, pero no son eficaces para abordar la prediccion a
corto plazo debido a que su resolucién espacial y temporal, de 1 a 8 km/pixel,
y con frecuencia de actualizacién méxima entre 5 y 15 minutos [30], resulta
inadecuada para sistemas fotovoltaicos.

Otros autores han usado cdmaras de cielo completo (All Sky Cameras)
[31] [32], sin embargo, debido a la naturaleza de la misma, la prediccién de
irradiancia solar a partir de imagenes estdn muy limitadas por los errores de
conversién de imagen a irradiancia [33]. A pesar de numerosos esfuerzos de la
comunidad cientifica, no se ha encontrado una solucién que minimice de forma
eficaz estos errores.

Debido a los inconvenientes presentados por las fuentes de informacion
comentadas, en los tltimos afios se ha puesto especial interés en las redes de
sensores, ya que permiten conocer la realidad a nivel de suelo (ground truth).
La disminucién de los costes asociados al desarrollo y despliegue de una red de
sensores de irradiancia [33] hace potencialmente atractiva esta fuente para plan-
tas fotovoltaicas medianas (cientos kWp) y grandes, aunque su coste no estaria
justificado para pequenios productores fotovoltacios (casas y naves industriales)
[34].

La tabla 4.1 es un resumen los principales técnicas de prediccion, las fuen-
tes de datos y las caracteristicas tipicas de cada una. En las siguientes secciones
se desarrolla de forma breve cada una de ellas.
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Tabla 4.1: Técnica, fuente de datos, horizontes de prediccién y resolucién espacial de
los modelos de predicciéon més usados

Horizonte Resolucion

Técnica Fuente de datos

temporal espacial

Persistencia Ser1e§ ten%por:iﬂes 1s — 10min puntual
de irradiancia
Regresivos Serle.s tergporgles 1s — 10min puntual
de irradiancia
Redes neuronales Serle?, ten}porgles 1s — 10min puntual
de irradiancia
onitorizacion Satélites 1-6h 1 -8 km
remota
Predicciones Satdlites
numéricas 3h — 10 dias 10 — 50km
, . Datos meteo.
meteoroldgicas
Imagen a  Satelites 5 — 30min 20-100m
irradiancia Cémaras de cielo
Basados en redes Ser1e§ ten}porgles 1s — 30min 920m-1km
de sensores de irradiancia

4.2 (Consideraciones fundamentales

Esta seccién describe algunos de los aspectos fundamentales que se suelen
tener en cuenta en las predicciones de irradiancia.

4.2.1 Componentes de la irradiancia solar

La irradiancia incidente que llega a la parte més externa de la atmosfe-
ra es llamada irradiancia solar extraterrestre y tiene un valor promedio de 1360
W/m?. Esta irradiancia, en su camino a la superficie de la tierra, se ve atenuada
debido a reflexiones, absorciones y re-emisiones debido a interacciones con los
constituyentes de la atmdsfera [35]. Esto resulta en la divisién de la irradiancia
que llega a la superficie de la tierra en dos componentes: Irradiancia Normal Di-
recta (Direct Normal Irradiance, DNIT) e Irradiancia Horizontal Difusa (Diffuse
Horizontal Irrdiance, DHI). La suma geométrica de ambas recibe el nombre de
Irradiancia Global Horizontal (Global Horizontal Irradiance, GHI) y se puede
escribir del siguiente modo:

GHI = DHI 4 DNI - cos(0) (4.1)

donde 6 es el angulo cenital solar.
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4.2.2 Masa de aire atmosférica y factor de turbidez de Linke

La masa de aire atmosférica (Atmospheric airmass, AM) y el factor de
turbidez de Linke son dos coeficientes que se emplena a menudo.

La masa de aire se define como la longitud del camino O6ptico directo
a través de la atmodsfera terrestre, expresado como una relacién relativa a la
longitud del camino més corto (normal al suelo, cuando el sol se encuentra en
su punto més alto (# = 0)), en este momento se considera que la masa de
aire tiene un valor unitario, AM = 1. Si el dngulo cenital solar se incrementa,
también lo hace la masa de aire (AM).

El factor de turbidez de Linke (Linke Turbidity factor, LT) se define co-
mo el nimero de atmosferas en condiciones limpias y secas que produciria los
mismos efectos de atenuacién y dispersién en un determinado punto. A mo-
do de referencia, LT = 1 describe una atmdsfera de Rayleigh solo con efectos
de dispersion molecular y LT > 1 representa ademas los efectos del vapor de
agua, gases, aerosoles y particulas en suspensién. Es posible obtener el factor de
turbidez de Linke a partir de medidas directas de Irradiancia Normal Directa
(DNI)

4.2.3 Modelos de cielo claro (Clear Sky Models)

Muchos modelos de prediccién requieren del conocimiento de las condi-
ciones de cielo claro (Clear Sky Conditions), que son condiciones que se carac-
terizan por la ausencia de nubes. Los modelos de cielo claro son usados para
las predicciones por persistencia (ver seccién 4.3.1) y para la evaluacién de la
habilidad de predicciéon de otros modelos. Las predicciones basadas en datos de
satélite también usan modelos de cielo claro para derivar las componentes de
la irradiancia solar a nivel de suelo, y es usado frecuentemente en ubicaciones
donde no existen otras medidas [35].

4.2.4 Indices cielo claro e indice de claridad

Los {ndices de claridad (Clearness, K;) y cielo claro (Clear Sky, ki) son
dos indices similares y frecuentemente usados en la prediccion de la irradian-
cia solar. Ambos difieren tinicamente en el factor usado en la definicién de su
normalizacion.

El indice de cielo claro se define como el ratio entre la irradiancia medida
y la irradiancia de cielo claro modelada a nivel de suelo, ecuacién 4.2

I

k =
t Itclr

(4.2)

El indice de claridad se define como la relacién de la radiacién a nivel de
suelo con respecto a la irradiancia extraterrestre, ecuacién 4.3
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L

K= 5%

(4.3)

La irradiancia extraterrestre es facil de modelar debido a la ausencia de
fluctuaciones por interacciones con la atmésfera, y se define como en ecuacion 4.4

IEX = Iycos(6y) (4.4)

donde Iy = 1360W/m? y 6; es el &ngulo cenital solar en el tiempo t.

4.2.5 Evaluacién del desempeno de las predicciones de irradiancia solar

Las técnicas de prediccion de irradiancia solar se han desarrollado y pro-
bado en diversos puntos del planeta y la comparacién entre distintos méto-
dos puede ser tedioso y confuso debido a diferente localizacion geografica, mes
del ano, diferencias climéticas, etc. Por ello, los autores suelen usar indicado-
res estadisticos para caracterizar la calidad de las técnicas de prediccion. Los
estadisticos mas usados para estas caracterizaciones son: el coeficiente de de-
terminaciéon (R?), error medio absoluto (Mean Absolute Error, MAE), error
porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE), el co-
eficiente de correlacién (p), raiz del error cuadrético medio (Root Mean Square
Error, RMSE) y error de sesgo medio (Mean Bias Error, MBE). Estos estadisti-
cos quedan recogidos en la tabla 4.2, donde I representa las predicciones de los
modelos e I los datos de irradiancia.

Tabla 4.2: Estadisticos empleados para caracterizar los modelos de prediccion de irra-
diancia solar

Estadistico \ Férmula
Coeficiente de R Var(i—1)
determinaciéon - Var(I)

Error medio

N s
absoluto MAE = % Zt=1 |1y — It

Error porcentual
absoluto medio

N | L—I
MAPE = %Zt:l |T|

Coeﬁcient'e/ de _ (Cov(i,1))?
correlacién P = Var()Var(D)
Error cuadratico T <N 7 5
medio de la raiz RMSE = \/N thl(Lﬁ —1Iy)

Error de sesgo
medio

MBE=+%, N, - L)
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Usando estos coeficientes es posible comparar unas técnicas de prediccién
con otras, siendo la comparacién mas usada la persistencia, teniendo de este
modo, una evaluacién de la mejoria que se aporta sobre el método mas simple
(ver seccién 4.3.1).

4.3 Técnicas empleadas para la prediccion solar

4.3.1 Predicciones por persistencia

Es una de las predicciones mas simples de implementar y a menudo usada
como base de comparacién de otros métodos de prediccién, como se ha comen-
tado anteriormente. Estas predicciones asumen que el indice de cielo claro o
indice de claridad se mantiene invariante en el siguiente periodo de tiempo.
Esta asuncién se puede formular matematicamente del siguiente modo:

I
kt+At = kt = % (45)
It
I
Kt+At = Kt = IE'itX (46)

t

Usando estos indices, la prediccién de la irradiancia solar en el siguiente
intervalo temporal se puede calcular con las siguientes ecuaciones:

I = RS, (4.7)

IPAT = keI a (4.8)

Hay que tener en cuenta que ambas estimaciones necesitan de los indices
de cielo claro e indice de claridad, y por tanto, pueden haber varias predicciones
de persistencia dependiendo de como If'" e IFX sean estimados.

4.3.2 Modelos usando técnicas regresivas

Un modelo regresivo es aquel que explica una variable de interés, en este
caso la irradiancia, mediante una combinacién de una o mas variables indepen-
dientes.

Existen numerosos modelos de prediccion de irradiancia fundamentados en
esta técnica, con diferentes enfoques de la variable independiente. Entre ellos,
se pueden destacar los modelos auto-regresivos (Auto-regressive models, AR),
de media mévil (Moving Average, MA), mixto de media mévil auto-regresivo
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(Mized Auto-Regressive Moving Average, ARMA) y mixto de media mévil auto-
regresivo con variables exgenas (Mized Auto-Regressive Moving Average models
with exogenous variables, ARMAX).

Los modelos de auto-regresivos (AR) plantean que el valor actual de un
proceso puede ser expresado como una combinacién lineal finita de los valores
previos del mismo. Los modelos de media mévil (MA) emplean los errores pa-
sados multiplicados por un coeficiente para estimar los siguientes valores. Por
otra parte los modelos mixtos de media mévil auto regresivos (ARMA), como
su nombre indica, es una combinacién de los dos anteriores.

Hasta ahora, los modelos descritos pueden ser considerados univariados,
lo que significa que el modelo usa valores historicos de una uinica serie temporal.
No es asi en el caso de los modelos mixtos de media mdvil auto-regresivos
con variables exégenas (ARMAX), cuyo fundamento es similar al ARMA pero
incluye como variable independiente una variable externa al modelo, que suele
estar relacionada con variables climaticas o salidas de predicciones numéricas
meteoroldgicas [36] (ver seccién 4.3.5).

4.3.3 Modelos con redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (Artificial Neural Network, ANN) es un modelo
computacional formado por un grupo de nodos, llamados neuronas, conectados
entre si de modo que presenta cierta semejanza con la topologia de la red neu-
ronal del cerebro. Las ANNs pueden encontrar una solucién o salida a partir de
unos parametros de entrada, pero para ello es necesario que la red sea sometida
a un proceso de entrenamiento o aprendizaje.

Por un lado, presenta la ventaja de que con un buen diseno de entrena-
miento la red encontraria una solucién cercana a la éptima sin necesidad de
conocimientos profundos de la naturaleza de la variable de interés ni de los
procesos asociados a la misma. Sin embargo, puede requerir un entrenamiento
personalizado cuando las entradas caracterizan una ubicacién, estan muy vin-
culadas a la zona geografica o la calidad de los datos de entrada es diferente,
por nombrar algunas razones.

El campo de la inteligencia artificial ha sufrido una evolucién importante
en los ultimos anos, por ello, existe una larga lista de tipos de redes neuro-
nales, entre las que podemos destacar: las redes neuronales monocapa (o per-
ceptrén simple), redes neuronales multicapa, redes neuronales convolucionales,
redes neuronales recurrentes, etc. Todas estas redes tienen unas partes comunes,
la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida, ver Figura 4.1. En la
capa de entrada se encuentran los nodos que contienen la informacién o vector
de entrada a la red. La capa oculta es donde ocurre el procesado y su estruc-
tura depende del tipo de red neuronal. Por tdltimo, la capa de salida es donde
se encuentran los nodos que proporcionan la respuesta final a los estimulos de
entrada.
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Figura 4.1: Capas genércias de una red neuronal artificial.

Numerosas redes neuronales disenadas para la prediccién de la irradiancia
solar usan como entradas un ndmero finito de datos histéricos de la serie de
irradiancia [37], datos provenientes de las predicciones numéricas meteorolégicas
[38], y magnitudes de variables obtenidas con estaciones meteoroldgicas [39].

4.3.4 Modelos con monitorizaciéon remota

Se habla de monitorizacién remota cuando las medidas del sitio se obtienen
mediante teledeteccion, y que por lo general desde un satélite. Atendiendo a su
6rbita, los satélites se clasifican en: Satélites de érbita terrestre baja (Low Farth
Orbit, LEO) y los Satélites geoestacionarios ( GeoStationary Orbit, GSO).

Las orbitas terrestres bajas se sitiian a una altura aproximada de unos 800
km. Esta érbita baja tiene como implicacién un periodo corto de rotacién, en
torno a los 100 minutos, unas 15 6rbitas por dia, y por tanto, no puede tomar
medidas de un mismo sitio de forma continua.

Las érbitas geoestacionarias son fijas respecto al planeta y se sitian a una
altura aproximada de 36000 km. Este tipo de érbita permite la monitorizacién
continua de un sitio pero con una resolucién inferior a lds érbitas LEO.

4.3.4.1 Modelos fisicos con Satélites

Los modelos fisicos con satélites para la prediccién solar de la irradiancia
estan basadon en las interacciones entre la radiacién solar y los componentes
atmosféricos (gases y aerosoles principalmente). Estas interacciones se mode-
lan normalmente por medio de modelos de transferencia radiativos (Radiative
Transfer Models, RTMs) y dan buenos resultados para horizontes entre 1 y 6 h
[35], [40].



Capitulo 4. Anadlisis critico de los antecedentes 22

4.3.4.2 Modelos basados en técnicas estadisticas con satélites

Estos modelos se basan en regresiones entre la irradiancia solar medida
por piranémetros en la superficie de la tierra y las cuentas obtenidas por la
instrumentacion del satélite en un momento dado. Estos modelos suelen tener en
cuenta el dngulo cenital solar, el indice de cobertura de nube, la transmisividad
atmosférica y el brillo instantdneo [35].

Existe un inconveniente principal al trabajar con este método. Debido a
la baja resolucién espacial del satélite, es dificil localizar y comparar los datos
obtenidos por los piranémetros.

4.3.4.3 Modelos basados en imagenes de satélite

Algunos autores han abordado la prediccién empleando iméagenes de cielo
desde satélites. La mayoria de ellos precisan de la estimacién del vector de
movimiento de nube (Cloud Motion Vector, CMV') para intentar predecir la
posicion de las nubes en las siguientes horas o minutos. Para ello se emplean
diversas técnicas como correlacién cruzada (cross correlation), Lucas-Kanade,
Harris Corner, etc. [41].

Estos modelos adema&s precisan obtener de algin modo la distribucién de
irradiancia. Hay autores que intentan correlacionar la intensidad del pixel con la
irradiancia en el suelo, otros intentan obtener los indices de cielo claro e indice
de claridad, otros intentan clasificar los tipos de nubes, etc. Es comun encontrar
estos métodos empleados conjuntamente con otras técnicas como inteligencia
artificial, bien sea para la parte de identificacién de nubes o para prediccion
[42].

Las técnicas basadas en imédgenes de satélites suelen ofrecer un horizonte
temporal del orden de 30 minutos [35].

Un ejemplo de trabajo que emplea esta fuente de datos como método
de prediccién para es el presentado por Saleh en [43]. En este trabajo tiene
por finalidad poder aplicar técnicas de limitacién de potencia progresiva en
incrementos y decrementos de la produccion.

4.3.5 Prediccién numérica meteoroldgica regional

Aunque originariamente los modelos meteoroldgicos numéricos de predic-
cién (Numerical Weather Prediction, NWP) fueron pensados para ofrecer pre-
dicciones de las condiciones atmosférica con resolucién de varias horas, se han
encontrado utiles para hacer predicciones sobre la produccién en parques de
energias renovables (solar y edlicos), usando para ello RTMs [35]. Esto ha sido
posible debido a la modularidad que presentan los modelos NWP. Aunque los
modelos globales actualmente tienen una resolucién que va desde los 16 a 50
km, estas salidas pueden ser de nuevo procesadas para obtener modelos locales
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con una resoluciéon mas fina del rango de pocos kilémetros y con una resolucién
temporal que no suele ser inferior a una hora. Entre estos modelos, destacan el
modelo mesoescalar norte americano (North American Mesoscale model, NAM)
y el modelo de alta resolucién de actualizacén rdpida (High Resolution Rapid
Refresh model, HRRR).

Los horizontes de prediccién tipicos con esta técnica abarcan desde unas
pocas horas hasta 240h [40].

4.3.6 Modelos basados en monitorizacion in-situ
4.3.6.1 Modelos con iméagenes con camaras de cielo completo

A esta fuente de datos se le suelen aplicar las mismas técnicas que a las
imagenes de satélite. Presenta la ventaja que la cdmara se situa en la zona de
interés, obteniendo una resolucién superior y una cobertura circular de 15 km
de radio aproximadamente. La tasa de actualizacién puede llegar a varios foto-
gramas por segundo, siendo muy superior a la que se puede obtener mediante
imagenes de satélites. Las cdmaras de cielo completo presentan dos desventajas
principales. La primera de ella es que resulta dificil trasladar la imagen a irra-
diancia y la segunda deriva de que la resoluciéon de la imagen no es constante
en todo el fotograma, sino que es maximo en la vertical, y minimo en los bor-
des, debido a la deformacién necesaria que realiza cimara para capturar todo
el cielo.

Las técnicas de prediccién basadas en esta fuente de datos abarca horizon-
tes que van desde los pocos minutos hasta 30 minutos, sin que la calidad de la
prediccién pierda demasiado valor [35] [40] [44]. Al igual que con las imdgenes
de satélite, esta fuente de datos suele usarse con técnicas como redes neuronales
[45].

El uso de varias cdmaras ubicadas en multiples lugares permitiria la re-
construccién 3D de la nube y una mejor estimacién de su profundidad éptica.
Kurtz en [46] muestra que los problemas de perspectiva contribuyen a los errores
cuando se usa una Unica cdmara de cielo mediante simulaciones virtuales.

4.3.6.2 Modelos con redes de sensores

Ninguno de los métodos comentados hasta ahora tiene capacidad de abar-
car horizontes temporales de prediccién intra-minutal, sin embargo, las redes de
sensores tienen potencial para cubrir estos horizontes [33].

Una red de sensores como alternativa a la tradicional medida puntual de
un piranémetro tiene numerosas ventajas, aunque supone un incremento en el
coste del sistema. Una medida puntual no refleja la dimensién espacio temporal
del recurso solar y, por tanto, no es completamente descriptiva de la produccién
de una planta, como ya se coment6 anteriormente.
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En este sentido, las redes de sensores ofrecen informacién espacial de multi-
ples puntos, permitiendo obtener una estimacién del campo de irradiancia y
estudiar de forma mas pormenorizada el comportamiento de la planta. Los sen-
sores usados en este tipo de redes suelen ser piranémetros, por medir la natura-
leza de interés, y especificamente, los piranémetros basados en fotodiodos por
su bajo tiempo de respuesta.

4.4 Redes de sensores de irradiancia mas relevantes de la
literatura cientifica

Como se ha comentado previamente, las redes de sensores se sitiian en el
punto de interés de una buena parte de la comunidad cientifica por numerosas
razones, entre ellas, que solo las redes de sensores son capaces de monitorizar
los eventos de alta variabilidad de la irradiancia y tener la capacidad de reali-
zar predicciones intraminutales, que es una de las necesidades de los sistemas
fotovoltaicos para una mayor integracién en el sistema eléctrico.

Es por ello que esta tesis se centra en esta fuente de datos y es el motivo
por el cual esta seccidn se centrara en analizar brevemente el estado del arte de
las redes de sensores mas relevantes.

La Tabla 4.3 resume las caracteristicas principales de cada red analizada
en los siguientes apartados.

Tabla 4.3: Redes de sensores de irradiancia

Periodo de B g (o .Online? /
Ref.| Ano muestreo B e A (o) . Tecnologia?
L oy | 300x250 m® | Si/IEEE 802.15.4
[47] | 2010 (mallada) - NI WSN
Si / Cableada
2
g] | 2013  100ms 21 HUx30 m CompactRio
5 s 19 400x500 m* | Si / IEEE 802.15.4
[49] | 2014 (5 edificios) - ZigBee
Si / Ethernet /
) 2
[50] | 2014 110 19 4035 km Red mévil
350x280 m?
[51] | 2015 Ls 20 (mallada) No
7/ IEEE 802.15.4
2
52] | 2016 10 s 2 200x130 m _ NI WSN
1.5x1.5 km?
53] | 2017 Ls 45 (mallada) No
ls 2
54] | 2017 | (media 1 min) | 23 42x23 km No
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2
[55] | 2019 s 5 %goﬁg&g) St/ LoRa
[56] | 2020 5 min 10 100x50 m?2 St/ IEl\E/IEAgOQ'wA
[57) | 2021 Ls 50 32 km? No
[58] | 2021 0.1s 21 25x50 m> No
[59] | 2022 (medi; i min) 40 200x180 km? Sf / Red mévil
[60] | 2022 Ls 17 1x1 km? No

4.4.1 Red de sensores de Lanai

El estudio [47] presenta una red de sensores online compuesta por 24
piranémetros muestreados a 1 segundo y cubriendo un area de unos 300x250
m? en la isla de Lanai, Hawéi. Los datos son enviados a través de una red
mallada ZigBee empleando los médulos WSN-3212 de National Instruments.
Los autores intentan caracterizar la variabilidad del recurso solar en la escala de
una planta del orden de los MWs y predecir la generacién fotovoltaica a partir
del promediado espacial de las medidas. Debido a la tecnologia empleada se
encuentran dos problemas principales: desconexiones de dispositivos y ruido en
el muestreo en algunos sensores.

4.4.2 Red de sensores de la Universidad Tecnoldgica de Tampere

Los autores de [48] estudian los efectos de la sombra parcial en una sistema
fotovoltaico en el azotea del edificio de la universidad mediante una red de
sensores. Se estudia el efecto de los errores segtin el periodo de muestreo, para
ello se muestrea a 40 ms y se analiza mediante técnica de submuestreo los errores
que se cometerian con una tasa mas baja. Los autores concluyen que una tasa
de 1 muestra cada 100 ms es suficiente para capturar los fenémenos més rapidos
relacionados con la generacion FV.

Con este resultado, se realiza una campana de monitorizacién con una red
de 21 piranémetros, con un periodo de muestreo de 100 ms. También se analiza
los puntos de maxima potencia (Maximum Power Point, MPP) adicionales que
aparecen cuando los paneles estan bajo sobra parcial, y concluyen que los al-
goritmos convencionales de seguimiento del MPP presentan problemas en este
tipo de casos.
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4.4.3 Sistema de prediccién solar

El estudio presentado en [49] trata de una red de 19 sensores de iluminacién
como alternativa de bajo coste a un piranémetro. Los sensores son ubicados en
azoteas de edificios cercanos a una planta solar y se monitoriza a una tasa de una
muestra cada 5 segundos. Con los datos obtenidos del sistema de monitorizacion,
los autores desarrollan y evalian modelos de prediccién empleando técnicas
basadas en redes neuronales. Se emplean los datos de produccién instantdnea
de la planta solar como referencia para evaluar los modelos.

4.4.4 Red de sensores de Arizona

Lorenzo en [50] presenta una red de irradiancia usada para realizar pre-
dicciones con horizonte temporal en el rango de minutos y en tiempo real. La
red de sensores estd compuesta por 19 piranémetros muestreados a 1 segundo.
Adicionalmente, se obtienen los datos de produccién solar en un sistema FV en
la azotea de un edificio cada 10 segundos.

La red de sensores esté distribuida cubriendo un 4rea de 40x35 km? apro-
ximadamente. Con los datos de la red de piranémetros, los autores desarrollan
un modelo de prediccién que validan con la produccién del sistema FV. Los
modelos de persistencia y cielo claro también se implementan para facilitar la
comparativa. Los autores concluyen que una de las necesidades para mejorar la
prediccién es la obtencién del vector de movimiento de nube.

4.4.5 Diseno y operacion de una red de irradiancia en la planta solar de
Almeria

La red de sensores presentada en [51] estd compuesta por 20 piranémetros
cubriendo una superficie de unos 350x280 m?2. de la planta solar de Almeria.
Los datos obtenidos de esta red se emplean para obtener un mapa espacial de
radiacién normal directa (Direct Normal Irradiance, DNI). Este mapa espacial
se emplea para hacer predicciones, desplazdndolo segin el vector de movimiento
de nube estimado. En este estudio, el vector de movimiento de nube se estima
manualmente para varios instantes de tiempo, evidenciando la necesidad de
algoritmos de estimacién del CMV.

4.4.6 Sistema de monitorizacion en tiempo real para una planta fotovoltaica

Moreno en [52] desarrolla una red de sensores para monitorizar en tiempo
real parametros relativos a la produccion y calidad de la energia de una planta
fotovoltaica. Incluye 2 sensores de radiacién solar situados en el plano de los
paneles para medir el GTI. Para la monitorizacién se usan equipos de Natio-
nal Instruments: una red inaldmbrica basada en nodos WSN3226 y gateways
WS9795, cuatro Compact Rio en modo esclavo, cada una en un inversor y una
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Compact Rio en modo maestro que coordina las otras cuatro, y gestiona la red
inalambrica.

Los nodos inalambricos toman 22 medidas de corriente continua, 6 medidas
de temperatura de los paneles y medidas de los 2 piranémetros.

4.4.7 Método de kriging para estimar la variabilidad en una potencial planta
FV

El trabajo presentado por Monger en [53] emplea una red de sensores de 45
piranémetros muestreados cada segundo y almacenado en un registrador de da-
tos. Los sensores cubren un area aproximada de 1.5x1.5 km? en una disposicién
mallada, tal y como puede observarse en la figura 4.2.
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Figura 4.2: Red de sensores empleada en el estudio de Monger [53]

Los datos obtenidos son procesados mediante el método de kriging, que
es un conocido método geoestadistico para realizar interpolaciones espaciales.
Se aplica la media a la interpolacién espacial y se compara este resultado con
la respuesta de una hipotética planta de 30 MW. El estudio también analiza
superficialmente la variabilidad de la irradiancia media en funcién del nimero
de sensores empleados.

El sistema de recogida de datos tiene la carencia de no enviar los datos en
linea, por lo que no pueden hacerse estimaciones en tiempo real.
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4.4.8 Red de monitorizacién de irradiancia para evaluacion de sistemas
fotovoltaicos y predicciones locales

Yang en [54] presenta un sistema de monitorizacién de irradiancia para la
evaluacion y predicciéon de sistemas fotovoltaicos. Para ello emplea datos de una
red de monitorizacion existente formada por 24 estaciones en Singapur cubriendo
un 4rea aproximada de 42x23 km? con una distribucién irregular. Este sistema
mide la radiacién global horizontal (GHI) cada segundo, pero almacena en los
registros la media minutal.

Con los datos de obtenidos el autor analiza la correlaciéon entre distintas
estaciones, obteniendo mapas en espacio-D, que refleja la correlacion espacial
entre estaciones. El autor también estudia como se ve alterado el espacio-D
cuando se anaden o se eliminan estaciones.

En este estudio, al igual que en el anterior (seccién 4.4.7), se emplea una
red de sensores que no emite los valores en tiempo real, presentando su utilidad
unicamente como fuente de informacién para analisis estadistico y desarrollo de
algoritmos, pero no como fuente de datos para realizar predicciones en tiempo
real.

4.4.9 Red de sensores para la prediccion a corto plazo de potencia FV

El trabajo [55] presenta una red formada por 5 sensores basados en células
solares y desplegados en las azoteas de edificios cubriendo un drea aproximada
de 200x200 m? muestreados a una tasa de 1 s. Se usa un sensor adicional para
estimar la generacion de un sistema FV de 5 MW. Los autores presentan un
método de prediccién basado en el reconocimiento de dos escenarios diferentes,
llamados escenario estacionario y escenario rampa. En base a los escenarios re-
conocidos se realizan predicciones usando diversas estrategias a modo de estudio
comparativo.

En este estudio se propone una estrategia de control de potencia FV sin
usar baterias y aprovechando la predicciones a corto plazo realizadas.

4.4.10 Red de Irradiancia solar para analisis y medida

El estudio [56] desarrolla una red de 25 sensores en azoteas de edificios,
aunque solo 10 de ellos cuentan con sensores de radiacién solar. Como estdndar
de comunicacién se usa el IEEE 802.15.4 MAC. Los datos de irradiancia son
registrados y mandados cada 5 minutos y cubren un area aproximada de 100x50

m2.

Con los datos obtenidos se implementa una sistema de prediccién de irra-
diancia usando un modelo autorregresivo de media moévil.
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4.4.11 Modelo de nubes de adveccion

Los autores de [57] modelan el suavizado producido por la agregacion es-
pacial mediante un modelo al que llaman nubes de adveccién. Para ello, emplean
los datos de 50 sensores de irradiancia que cubren una area aproximada de 3x2
km?, estando 26 de ellos en una zona maés densificada, cubriendo un 4rea de
400x200 m?, como se muestra en la Figura 4.3. Los sensores se muestrean ca-
da segundo y se almacena en un registrador de datos (data logger) local, sin
posibilidad de acceder a ellos de forma remota. Este modelo presenta mejoras
sobre otros métodos de estimacién del agregado espacial, pero precisa conocer
el CMV.

Figura 4.3: Distribucién de la red de sensores empleadas en el estudio de modelo de
nubes de adveccién.

4.4.12 Estudio de las caracteristicas del punto de maxima potencia de
paneles parcialmente sombreados

El estudio presentado en [58] estd muy relacionado con el presentado en
la seccion 4.4.2. Este estudio se desarrolla en la planta F'V de investigacién de
la universidad de Tampere, que se ubica en la azotea del edificio y tiene por
objetivo estudiar el comportamiento de las curvas de méaxima potencia bajo
condiciones de sombreado no uniforme. Para ello se monitoriza la curva I-V
de tres lineas (strings) de paneles fotovoltaicos en dias parcialmente cubiertos.
Adicionalmente, se recogen datos de irradiancia con 21 piranémetros, estando
19 de ellos colocados en los paneles de las lineas analizadas. Los piranémetros
se muestrean a una tasa de 10 Hz, mientras que la curva I-V de los paneles se
hace a 1 Hz. Los autores no indican si los datos se transmiten en tiempo real o
son almacenados para estudios.
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4.4.13 Red de monitorizacién de irradiancia en el sur de Alemania

La red de monitorizacién de [59] esta formada por 40 estaciones de medida
cubriendo un 4rea aproximada de 200x180 km?2, con una distancia entre esta-
ciones cercanas que varia desde los 15 a los 35 km. Los datos de irradiancia se
muestrean cada segundo aunque el dato trasmitido en tiempo real es la media
minutal.

Los autores caracterizan los sitios mediante inteligencia artifical, imple-
mentan deteccién de escenarios (nieve, hielo y agua) y analizan la consistencia
de los datos mediante diversos controles de calidad automaticos y manuales.

4.4.14 Control de plantas fotovoltaicas para la mitigacion de la variabilidad
de la generacion

En el estudio [60] se disefia un servicio que indique a las plantas foto-
voltaicas la limitacién de potencia necesaria en la generacién para reducir la
variabilidad en la produccién. Para ello emplea 17 estaciones que cubren un
drea de 1x1 km? a una tasa de 1 segundo por muestra alrededor del aeropuerto
de Oahu, Hawaii. Una representacién de la distribucién de la red se puede obser-
var en la Figura 4.4. Los datos obtenidos de estas estaciones son correlacionados
entre si para la toma de decisiones, agrupamiento de sensores y desarrollar una
estructura de control y algoritmo para la estimacion de la limitacién de potencia
necesaria, probandose en plantas F'V simuladas.

Figura 4.4: Distribucién de los 17 sensores de irradiancia alrededor del aeropuerto en
Oahu, Hawaii.



CAPITULO 5

Discusion conjunta de los resultados

Esta tesis doctoral tiene como meta principal el desarrollo y validacién de
una red de sensores de monitorizacion de irradiancia con las capacidades nece-
sarias para ser empleada como una fuente de datos para sistemas de prediccion
a corto plazo de la irradiancia solar, y de este modo, una fuente de informacion
operacional para plantas FV.

Para alcanzar esta meta general, se han cumplido una serie de objetivos es-
pecificos mediante publicaciones. La tabla 3.2 muestra la correspondencia entre
las publicaciones y estos objetivos especificos.

Los resultados obtenidos en el desarrollo de esta tesis quedan recogidos
en tres articulos publicados en los primeros dos primeros cuartiles! de revistas
cientificas indexadas en el Journal Citations Reports.

Esta tesis estd presentada en el formato de compendio de publicaciones,
cumpliendo con todos los requisitos establecidos por la Escuela de Doctorado
de la Universidad de Cadiz, detallaindose a continuacion la informacion maés
relevante de los articulos que confrorman este compendio.

Articulo 1 (Apéndice 1)

Titulo: An on-line low-cost irradiance monitoring network with sub-second
sampling adapted to small-scale PV system

Autores: Manuel Jesis Espinosa-Gavira, Agustin Agiiera-Pérez, Juan José
Gonzélez de la Rosa, José Carlos Palomares-Salas y José Maria Sierra-Fernandez

Revista, ano y EISSN: Sensors (2018) 1424-8220
DOI: https://doi.org/10.3390/s18103405
Factor de impacto JCR 2018: 3.031

I Tomando como referencia para el articulo de 2022, el cuartil de 2021
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Posicién de la revista segiin area JCR en 2018:

e Instruments & Instrumentation: 15/61 (Q1)
o Electrocheministry: 12/26 (Q2)
e Cheministry, analytical: 23/84 (Q2)

Abstract

Very short-term solar forecasts are gaining interest for their application on real-
time control of photovoltaic systems. These forecasts are intimately related to
the cloud motion that produce variations of the irradiance field on scales of
seconds and meters, thus particularly impacting in small photovoltaic systems.
Very short-term forecast models must be supported by updated information of
the local irradiance field, and solar sensor networks are positioning as the mo-
re direct way to obtain these data. The development of solar sensor networks
adapted to small-scale systems as microgrids is subject to specific requirements:
high updating frequency, high density of measurement points and low invest-
ment. This paper proposes a wireless sensor network able to provide snapshots
of the irradiance field with an updating frequency of 2 Hz. The network com-
prised 16 motes regularly distributed over an area of 15 m x 15 m (4 motes
x 4 motes, minimum intersensor distance of 5 m). The irradiance values were
estimated from illuminance measurements acquired by lux-meters in the net-
work motes. The estimated irradiances were validated with measurements of a
secondary standard pyranometer obtaining a mean absolute error of 24.4 W/m
2 and a standard deviation of 36.1 W/m 2 . The network was able to capture
the cloud motion and the main features of the irradiance field even with the re-
duced dimensions of the monitoring area. These results and the low-cost of the
measurement devices indicate that this concept of solar sensor networks would
be appropriate not only for photovoltaic plants in the range of MW, but also
for smaller systems such as the ones installed in microgrids.

Articulo 2 (Apéndice 1I)

Titulo: Cloud motion estimation from small-scale irradiance sensor networks:
General analysis and proposal of a new method

Autores: Manuel Jesus Espinosa-Gavira, Agustin Agliera-Pérez, José-Carlos
Palomares-Salas, Juan-José Gonzalez-de-la-Rosa, José-Maria Sierra-Fernandez,
Olivia Florencias-Oliveros

Revista, ano y EISSN: Solar Energy (2020) 1471-1257
DOI: https://doi.org/10.1016/j.solener.2020.03.081
Factor de impacto JCR 2020: 5.742

Posicion de la revista segin area JCR en 2020:


https://doi.org/10.1016/j.solener.2020.03.081
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e Energy & Fuels: 38/114 (Q2)

Abstract

Small-scale PV generation is particularly affected by the irradiance variability
produced by cloud shadows. Accurate predictions of the clouds passing over the
PV field are thus necessary for the optimized management and integration of
this renewable power source. Two main elements are required to perform these
predictions: the local irradiance field and the cloud motion vector. Irradiance
sensor networks are positioning as a promising data source at the spatial and
temporal scales of the problem, avoiding the irradiance inference problems and
costs of image-based instrumentation. This paper proposes a method to infer
the cloud shadow motion vector from small-scale irradiance sensor networks
data. The method does not require specific network configuration or layout,
and the algorithm is computationally simple: graphical solutions are obtained
by aggregating mean absolute errors in a diagram/matrix with each element
representing a possible displacement of the cloud shadows. The validation is
conducted with a fractal cloud model that allows the generation of irradiance
time series according to an arbitrary cloud motion vector. The most correlated
pair and the linear cloud edge methods are used for benchmarking purposes.
Gridded and non-gridded sensors layouts are tested with number of sensors
ranging from 9 to 100, monitored areas from 100 to 10000 m2, and sampling
periods from 0.3 to 3.3 s. The results show the superiority of the proposed
method with a reduction of 50-90 % of the root mean square errors respect to
the benchmark methods in 75 % of the tests. Additionally, the proposed method
maintains similar performance as sampling rate decreases, while the benchmark
methods exhibit worsening results.

Articulo 3 (Apéndice 111)

Titulo: Design and Test of a High-Performance Wireless Sensor Network for
Irradiance Monitoring

Autores: Manuel Jesus Espinosa-Gavira, Agustin Agiiera-Pérez, José Maria
Sierra-Fernandez, Juan José Gonzéalez de-la-Rosa, José Carlos Palomares-Salas
y Olivia Florencias-Oliveros

Revista, afio y EISSN: Sensors (2022) 1424-8220
DOI: https://doi.org/10.3390/522082928
Factor de impacto JCR 2021: 3.847

Posicion de la revista segiin area JCR en 2021:

e Instruments & Instrumentation: 19/64 (Q2)

e Cheministry, analytical: 29/87 (Q2)


https://doi.org/10.3390/s22082928
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e Engineering, Electrical & Electronic: 95/276 (Q2)

Abstract

Cloud-induced photovoltaic variability can affect grid stability and power qua-
lity, especially in electricity systems with high penetration levels. The availabi-
lity of irradiance field forecasts in the scale of seconds and meters is fundamental
for an adequate control of photovoltaic systems in order to minimize their im-
pact on distribution networks. Irradiance sensor networks have proved to be
efficient tools for supporting these forecasts, but the costs of monitoring sys-
tems with the required specifications are economically justified only for large
plants and research purposes. This study deals with the design and test of a
wireless irradiance sensor network as an adaptable operational solution for pho-
tovoltaic systems capable of meeting the measurement specifications necessary
for capturing the clouds passage. The network was based on WiFi, comprised
16 pyranometers, and proved to be stable at sampling periods up to 25 ms, pro-
viding detailed spatial representations of the irradiance field and its evolution.
As a result, the developed network was capable of achieving comparable specifi-
cations to research wired irradiance monitoring network with the advantages in
costs and flexibility of the wireless technology, thus constituting a valuable tool
for supporting nowcasting systems for photovoltaic management and control.

A continuacién se presenta una discusién conjunta por cada uno de los
objetivos propuestos en la seccién 2.2. Informacion més detallada de cada uno
de los articulos puede ser consultada en su correspondiente apéndice.

5.1 Objetivo 1: Revision del estado del arte de las redes de
sensores de monitorizacion de irradiancia

Este objetivo es un requisito previo que se realiza antes de comenzar la
fase experimental de la tesis, y que condiciona la toma de decisiones de los
desarrollos. Este objetivo se revisa y actualiza en multiples ocasiones durante el
desarrollo de esta tesis, quedando plasmado en la introduccion de los articulos
de los Apéndices I, IT y III.

La Tabla 1 del articulo del Apéndice IIT (similar a la Tabla 4.3 de es-
te documento) resume las principales caracteristicas de las redes de sensores
de irradiancia mas relevantes de la literatura cientifica: Periodo de muestreo,
nimero de sensores, area cubierta, tecnologia empleada y si transmiten sus da-
tos en tiempo real. Es remarcable en este punto que las redes de sensores aqui
recogidas con un periodo de muestreo inferior a 1 segundo no transmiten sus
datos en tiempo real, excepto la red desarrollada en el articulo del Apéndice I.
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5.2 Objetivo 2: Revision del estado del arte de los algoritmos de
estimacion de direccion y velocidad de la nube con redes de
sensores

Este objetivo queda parcialmente plasmado en la introduccién del articulo
del Apéndice II, denominado: “Cloud motion estimation from small-scale irra-
diance sensor networks: General analysis and proposal of a new method”.

A continuacién se presentan los métodos con redes de sensores méds rele-
vantes de la bibliografia cientifica:

5.2.0.1 Algoritmos de estimacion del CMV con redes de sensores mas
relevantes

Algunos autores han usado redes de sensores para estimar el CMV usando
métodos analiticos como la correlacién cruzada (cross correlation) de las series
de irradiancia obtenidas y métodos similares a los aplicados en camaras de cielo
completo. Algunos ejemplos de ellos son los trabajos publicados [61], [62], [63],
[64] y [49].

Como ejemplo de ello, Bosch en [61] y [62], que desarrolla dos métodos
de estimacién del CMV mediante andlisis analitico de las series temporales de
irradiancia obtenidas con una red de sensores. El primero de ellos, llamado Par
Maés Correlacionado (Most Correlated Pair, MCP) y desarrollado en [61], es un
método relativamente sencillo que usa una estructura semicircular de 6 metros
de radio con 7 sensores como se muestra en la Figura 5.1. Este método parte de
la premisa que las series temporales de irradiancia del par de sensores alineados
con el movimiento de la nube estaran altamente correlacionados con un tiempo
de retraso tq. Se asume que la direccién del movimiento es la del par més
correlacionado y la velocidad se estimada mediante la ecuacion 5.1.

D
v —

tmep

(5.1)

donde D es la distancia entre los sensores mas correlacionados.

Este mismo método es desarrollado por Bosch en [62], recibiendo el nombre
de Método de Correlacién Cruzada, empleando como datos de irradiancia los
datos de generacion de los inversores.

El segundo método es también planteado en el trabajo [61]. Se desarrolla
usando tres sensores que forman un dngulo recto entre ellos de modo similar al
presentado en la Figura 5.2a. Este trio de sensores se puede obtener de la con-
figuracién 5.1 si se selecciona el sensor central y los correspondientes a 02 y 902
o el central y cualquier otra pareja que forme 902. En este caso, la ecuacién 5.1
no se puede aplicar, ya que rara vez el desplazamiento de las nubes coincidira
con alguno de los dos ejes rectos. Para resolver esto, Bosch plantea una serie
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Figura 5.1: Estructura de piranémetros usadas para el método MCP. Fuente [61]

de ecuaciones asumiendo que el frente de nube es recto y por ello, este méto-
do recibe el nombre de Borde de Nube Recto (Linear Cloud Edge, LCE). Esta
hipotesis es aceptable para escalas pequenas, donde distancias entre sensores
son relativamente cortas. Bosch generaliza este método en [62], donde el trio de
sensores puede formar un dngulo genérico (Figura 5.2b).

Cloud edge

(a) Trio de sensores formando (b) Generalizacién de tres sensores
902 formando un dngulo no recto

Figura 5.2: Representacion de los tres sensores para el desarrollo del algoritmo LCE,
(a) para la particularizacién de dngulo recto, (b) generalizacién para cual-
quier dngulo. Figuras obtenidas de [61] y [62]

Smithpeter en [63] desarrolla un sistema IoT en tiempo real para la es-
timaciéon del CMV y se dispone como se muestra en la Figura 5.3. El autor
propone en este trabajo el método correlacién cruzada simple (Simplex Cross-
Correlation Method, SCM ). Este método es un método analitico y también parte
de la hipdtesis que el borde de nube es recto sobre el conjunto de sensores. El
método propuesto por el autor es comparado con el MCP.

El trabajo [64] presenta un sistema para estimar el CMV usando nueve
sensores en disposicién circular con un sensor en el centro como se muestra en
la Figura 5.4. Los valores medidos se transforman en una matriz de 3x3 y es
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Node 10

Figura 5.3: Disposicién de sensores empleada para el método del SCM. Fuente [63]

procesado del mismo modo que en andlisis de imagen, empleando el método de
la matriz del gradiente (Gradient Matriz Method).

Arguino w
Multiplexer

~ Light Sensor

Figura 5.4: Disposicién de sensores empleadas por el método de la matriz del gradiente.
Fuente [64]

El trabajo presentado por Achleitner en [49] no se puede considerar un
sistema de prediccién operacional. Aunque muestrea los niveles de irradiancia
obtenidos por sensores y recoge valores de produccion de la planta solar en
tiempo real, estos datos son almacenados para modelar y validar un sistema de
prediccion a corto plazo en diferido. Para ello, usa como CMV la direccion y
velocidad del viento ofrecida por la base de datos de la NOAA (North Oceanic
and Atmospheric Administration).

Por 1ltimo, es importante tener en cuenta que para una red de sensores
cubriendo un drea y a una frecuencia de muestreo dada, existe una limitaciéon en
la velocidad de la nube detectable. Para el disenio y configuraciéon de los nodos
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de la red es necesario tener en cuenta la velocidad méaxima de las nubes, que
puede ser considerada en 50 m/s, ya que velocidades superiores son eventos muy
poco comunes [65].

5.3 Objetivo 3: Estudio de luxémetros y piranémetros como
fuente de informacién para la monitorizacion del recurso solar

Este estudio se realiza en el articulo del Apéndice I, desarrollando una
red de sensores donde se usa informacion de iluminacién como alternativa a
datos de irradiancia solar. Para ello, se empleé un piranémetro como patrén de
calibracién como se resume a continuacion.

El apartado 3 de dicho articulo describe el proceso de inferencia entre los
sensores usados en los nodos y el pirandémetro secondary-standard que se usa
como patréon de calibracién.

Los datos arrojados en este proceso son prometedores, obteniéndose co-
eficientes de correlacién entre 0.975 y 0.991, con una desviacién estdndar (SD)
por debajo de los 50 W/m?, y un Error Absoluto Medio (MAE) inferior a los
27 W/m?. La tabla completa con los estadisticos de cada uno de los nodos se
puede ver en la Tabla 5.1

Tabla 5.1: Estadisticos de la calibracién de los nodos desarrollados en el articulo del

Apéndice 1
- MAE (W/m?)  SD (W/m?) R

Nodo #1 24.4 40.4 0.983
Nodo #2 24.8 38.4 0.984
Nodo #3 26.9 36.9 0.986
Nodo #4 24.8 39.0 0.984
Nodo #5 25.3 36.5 0.983
Nodo #6 20.7 32.8 0.986
Nodo #7 20.2 29.3 0.991
Nodo #8 23.7 38.8 0.984
Nodo #9 25.2 39.9 0.983
Nodo #10 21.1 27.6 0.990
Nodo #11 25.6 40.9 0.982
Nodo #12 16.0 25.4 0.991
Nodo #13 18.5 30.0 0.991
Nodo #14 32.2 47.3 0.976
Nodo #15 35.3 48.6 0.975
Nodo #16 25.6 38.6 0.984
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Otro resultado interesante es el que extrae de los diferentes anélisis realiza-
dos durante un evento de sobre-irradiancia, Figura 5.5. Los tiempos de respuesta
de ambos sensores (medida y patrén de calibracién) son notablemente diferen-
tes, dejando en evidencia que el piranémetro usado tiene un comportamiento
lento para poder analizar eventos rapidos de irradiancia.
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Figura 5.5: Anélisis durante un evento de sobre-irradiancia: a) Trayectoria en un dia-
grama de dispersién, b) Comparacién en el dominio del tiempo, ¢) Com-
paracién de la estimacién y la medida de irradiancia.

Se debe tener en cuenta que los datos presentados en la Tabla 5.1 y las
distribuciones de errores agregadas e individuales de la Figura 5.6 es una ca-
racterizacion conservativa, puesto que incluyen desviaciones derivadas de las
diferencias de tiempo de respuesta de los sensores y el patrén de calibracién.
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Figura 5.6: a) Distribucién agregada de errores. b) Distribucién de errores de cada
nodo.

De los resultados anteriores se puede inferir que los luxémetros podrian ser
una alternativa econémica a los piranémetros, aunque seria necesario realizar
un nuevo estudio empleando un piranémetro de fotodiodo por tener un tiempo
de respuesta mas rapido.
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5.4 Objetivo 4: Estudio y caracterizacion de sistemas de
comunicaciones con tecnologia inalambrica y adecuados para
sistemas de monitorizacion de irradiancia enfocados a
prediccién a corto plazo.

Este objetivo es un requisito previo para el desarrollo de las redes de
sensores descritas en los articulos de los Apéndices I y III. La Tabla 2 y Tabla 3
del articulo del Apéndice III se muestra un resumen de las caracteristicas de
mayor interés de las principales tecnologias inalambricas y protocolos de la capa
de aplicacion para redes de sensores.

Las tecnologias inaldmbricas también quedan recogidas la Tabla 5.2 de
este documento de tesis, y los protocolos de capa de aplicacién en la Tabla 5.3.
La pareja de esta eleccion determina las caracteristicas en las comunicaciones
de la red de sensores.

En los articulos de los Apéndices I y III se caracterizan las redes desarro-
lladas.

5.4.1 Apéndice I

Este articulo desarrolla una red de sensores basada en ZigBee y cuya
descripcién mas detallada se puede encontrar en la Seccion 5.5.

A continuacion se describe la caracterizacién del rendimiento de la misma.

5.4.1.1 Andlisis de Rendimiento

Este andlisis se puede encontrar en la seccién 4 del articulo presentado en
el Apéndice I. A pesar de que ZigBee es una tecnologia que por especificacio-
nes tedricas podria ser candidata para el desarrollo de una red de sensores de
irradiancia, presenta ciertos inconvenientes en la aplicacion real.

Con la red de 16 sensores desarrollada con esta tecnologia se encontrd
problemas para superar la tasa de 1 muestra por segundo debido a inestabilida-
des, irregularidad en la recepcién y pérdidas de paquetes. Con optimizaciones
en los nodos y la inclusién de dispositivos adicionales (enrutadores) en la red
que actuaran como intermediarios entre los nodos y el coordinador de la red
(dispostivo que recibe toda la informacién de los nodos), la red mejor6 pero no
lo suficiente para alcanzar las especificaciones deseadas. La Figura 5.7 muestra
el rendimiento de la red para diferentes configuraciones con variable nimero de
enrutadores para tasas de muestreos por debajo del segundo.

El ratio de paquetes recibidos-enviados, es indicador de la pérdida de pa-
quetes. Un ratio de 1 implica que todos los paquetes enviados han sido recibidos.

La desviacién estandar del tiempo de muestreo cuantifica la dispersiéon
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temporal de los paquetes recibidos, de este modo, una baja desviacién estandar
estd asociada con un alta regularidad del muestreo, indicando un flujo estable
de informacioén desde los nodos al coordinador.

El retraso medio en la recepcién de paquetes esta asociado con el tiempo
de computacion y posibles retrasos de la transmision, que se anaden al periodo
de muestreo de cada nodo. Teniendo en cuenta esto, el periodo de muestreo se
puede ajustar teniendo en cuenta el retraso, de modo que se consiga un periodo
de muestreo més cercano al deseado.

Los resultados de la Figura 5.7 muestra que periodos de muestreo més cor-
tos de 400 ms implican una tasa de pérdida de paquetes importante e introduce
una dispersién temporal y retraso en los paquetes recibidos.

5.4.2 Apéndice 111

En el articulo del Apéndice III se desarrolla una nueva red de sensores, esta
vez con tecnologia WiFi. A continuacién se detallan los disenos de las pruebas
de rendimiento y el analisis de la misma. Una descripcién més detallada de esta
red se puede leer en la Seccion 5.5.

A continuacidn se describe la caracterizacién del rendimiento de la misma.

5.4.2.1 Diseno del test de rendimiento

El test de rendimiento estd enfocado en caracterizar la estabilidad de la
red, la sincronizacién de los datos y la eficiencia del proceso de almacenamiento.
Los nodos son programados para tomar una muestra y enviarla por la red a

intervalos de tiempo regulares. Este tiempo es controlable mediante el protocolo
MQTT.

Los ESP32 tienen la capacidad de realizar sincronizacién con un servidor
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NTP (Network Time Protcol). Gracias a ello, se puede referenciar de forma
absoluta los datos muestreados para una mejor trazabilidad. Como servidor
NTP se usa un GMR5000 de Masterclock Inc. que es un servidor NTP local,
Figura 5.8.

Figura 5.8: Servidor NTP local GMR5000 de Masterclock Inc.

Se envia el tiempo con precisién de milisegundos en formato Unix, junto
con el valor obtenido en leido del piranémetro, para contextualizar temporal-
mente el dato. De este modo, se puede tasar la capacidad de los nodos de
muestrear a intervalos definidos de tiempo.

En el lado del servidor, cada paquete de informacién recibido se almacena
junto con el tiempo de recepcién con precisién de milisegundos. De este modo,
se puede analizar la estabilidad de la recepcion.

El ratio de paquetes perdidos se puede calcular como la cantidad de pa-
quetes no recibidos sobre los esperados, que es otro aspecto para caracterizar la
estabilidad de la red. Los paquetes esperados se calculan teniendo en cuenta la
duracién y la tasa de muestreo de dicha prueba.

Debido a que los datos operaciones para la gestion de plantas fotovoltai-
cas y técnicas de prediccién a corto plazo requieren muestreo por debajo del
segundo, estas pruebas se realizan con los siguientes periodos de muestreo: 500,
300, 200, 100, 50, 25 y 10 ms, con una duracién de 600 s por cada periodo de
muestreo.

Se probaron dos sistemas de adquisicién para estas pruebas, y que se
describen con maés detalle en la seccion 5.6.

5.4.2.2 Resultados de las pruebas de rendimiento

Estos resultados son la validacién de que el funcionamiento de la red di-
sefiada junto con el sistema de adquisicién cumple con las especificaciones reque-
ridas. Tal y como se definié anteriormente, se analizé la estabilidad del muestreo
y recepcion, y el ratio de paquetes perdidos, ofreciendo una caracterizacion del
rendimiento de la red para cada estado de operacién.

La Figura 5.9 corresponde a los histogramas de muestreo agregados de
la red (16 nodos) para cada uno de los periodos de muestreo probados. De
esta figura se puede observar que los nodos presentan un comportamiento de
muestreo excelente.
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Figura 5.9: Histogramas agregados de envio para cada periodo de muestreo probado.
Cada periodo de muestreo (Sampling Period, SP) es indicado en el titulo

de los histogramas.

La estabilidad de la red caracteriza como se transmiten los paquetes mues-
treados por la red, para ello, se analizan los tiempos de recepcién entre paquetes
consecutivos del mismo dispositivo. Este andlisis arroja la Figura 5.10. Se puede
observar que el histograma asociado al periodo de muestreo de 10 ms presenta
una distribucién bimodal. De esta distribucion se puede inferir que los paque-
tes retrasados solapan en el tiempo con los siguientes, por tanto, no se puede
asumir que el tiempo de recepcién sea representativo de la muestra cuando el
periodo de muestreo estd en este rango. Para el resto de periodos de muestreo,
la desviacion temporal se mantiene en el rango de £+ 10 ms, con una desviacién

media de 0 ms.
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Figura 5.10: Histogramas de recepcién para cada periodo de muestreo (SP) probado,
que es indicado en el titulo de los histogramas.

El otro aspecto analizado del rendimiento de la red es el ratio de la pérdi-
da de paquetes. Este aspecto ofrece una cuantificacién de los paquetes que no
alcanzan el final del flujo de datos. Las causas de estas perdidas pueden ser
diversas: paquetes no enviados por el nodo, desconexiones del nodo, paquetes
perdidos en la red WiFi o datos no procesados apropiadamente por el servidor.
La Figura 5.11 muestra el ratio de la pérdida de paquetes frente al periodo de
muestreo. En dicha figura no se aprecia correlacién entre el periodo de muestreo
y las pérdidas de paquetes, que se mantienen por debajo del 0.45 % para todos
los periodos de muestreo probados. Un valor tan bajo no tiene impacto relevante

para los propésitos de la red.
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Figura 5.11: Ratio de pérdidas de paquetes frente al periodo de muestreo de la prueba.

5.5 Objetivo 5: Desarrollo y validacion de una red de sensores de
bajo coste para la monitorizacion de irradiancia.

Este objetivo son los fines principales de los trabajos presentados en los
Apéndices I y III, que se detalla a continuacién:

5.5.1 Apéndice I

En este trabajo se desarrolla una red inaldmbrica de 16 sensores de ilu-
minacién con una estructura mallada de 4x4 cubriendo un area de 15 m x 15
m. La tecnologia de comunicaciones empleada para desarrollo de los nodos es
ZigBee. El esquematico y aspecto final se puede ver en la Figura 5.12.

Se emplea un tnico piranémetro como patrén de calibracién, como se ha
comentado en la seccién 5.3.

5.5.1.1 Resultados

Los resultados presentados en este articulo muestra las virtudes de la red
desarrollada, a pesar de las limitaciones ya descritas. La figura 5.13 muestra el
comportamiento de la red en series temporales, donde se aprecia la similitud de
todos los nodos.

La Figura 5.14 muestra una secuencia de 60 segundos de evolucién del
campo de irradiancia estimado, ofreciendo de este modo otro punto de vista del
funcionamiento continuo del sistema. Esta secuencia incluye condiciones despe-
jadas y nubladas.



Capitulo 5. Discusién conjunta de los resultados 46

Solar PanelH ococ |5V [pattery | [ oe-oc 33V

Converter | | mgmt. IC | | Converter
T LIPO T

Battery = o

Antenna
[ Sensors PCB
50 lluminance l

T

TN

ON/SLEEP

XBee S2

—

Drain Net

-
OniSleey N-CHANNEL
Mosfet

Figura 5.12: Esquemaético y aspecto final del nodo ZigBee desarrollado en el articulo
del Apéndice I
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Figura 5.13: Irradiancia estimada por los 16 nodos: a) ventana de 10 minutos de du-
racién, b) detalle de 15 segundos.

5.5.2 Apéndice 111

La seccién de anédlisis de rendimiento del articulo del Apéndice I mostré
ciertas limitaciones en la capacidad de muestreo de la red de sensores desarrolla-
da con ZigBee. Estas limitaciones distan de lors requisitos indicados por Torres
Lobera en [48], en el que especifica que una tasa de muestreo de 100 ms es sufi-
ciente para capturar los fendmenos mas rapidos de irradiancia relacionados con
la generacién de energia. La red de sensores presentada en el Apéndice I no es
escalable en cantidad de sensores sin sacrificar la tasa de muestreo, por ello, en
el articulo del Apéndice III se desarrolla y valida mediante pruebas, una nueva
red de sensores con otra tecnologia de comunicaciones.

5.5.2.1 Protocolos de comunicaciones

La seleccion de del protocolo de comunicaciones se realiza en base a las
tecnologias inalambricas méds comunes en el marco del Internet de las Cosas
(IoT), ver Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Comparativa de tecnologias IoT para una red de sensores inaldmbrica

Tecnologia ‘ Bluetooth LoRa

Botindar | gy | WORVAN | gnsy | onafan
Frecuencia 2.4GIjIz60 8?\%%00 8682/. ilggg Hz 2.4 - 60 GHz
tTrzsnasf 124 Mb/s 0'§b7§0 40 - 250 kb/s | * M%Z/; 675
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| Alcance |  10m | 30km | 10-100m | 100m |

Bluetooth se descarta por su bajo rango de alcance y ZigBee por las li-
mitaciones que presenté en la red del Apéndice 1. LoRa también es descartada
por presentar una tasa de transferencia mds baja. Entre estas tecnologias, se
selecciona WiF1i por el rango y su capacidad de transferencia de datos.

5.5.3 Protocolo de la capa de aplicacion

WiFi es una tecnologia de comunicaciones que soporta el uso de diferentes
protocolos a nivel de aplicacién, por ello, estos protocolos deben ser evaluados
antes de su seleccién. La tabla 3 del articulo del Apéndice IIT (similar a la
Tabla 5.3) contiene la informacién més relevante de los protocolos evaluados.
Entre ellos, se selecciona MQTT por tener un tamano de cabecera pequeno y
por su gran uso como protocolo en IoT.

Tabla 5.3: Comparativa de los principales protocolos de la capa de aplicaciéon para [oT

Protocolo MQTT
Especificacion

Capa de transporte TCP UDP TCP TCP
Tamafio minimo de la cabecera | 2 Bytes | 4 Bytes | 8 Bytes B;Ses
. .. 3 2 2 limita-
Calidad del servicio (QoS) niveles niveles niveles do
M2M/Uso IoT El Medio Alto Bajo
mayor

5.56.3.1 Tarjeta de desarrollo

El microcontrolador empleado para el desarrollo de esta red de sensores
es el ESP32 de Espressif Systems. Se trata de un microcontrolador de 32 bits a
240 MHz con canales ADC de 12 bits, varias interfaces digitales y conectividad
Wi-Fi y Bluetooth integradas.

Este microcontrolador, a pesar de ser un buen candidato presenta va-
rios problemas, principalmente en el ruido y no linealidad del ADC integrado.
Siguiendo las recomendaciones del fabricante, el ADC integrado no mejora lo
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suficiente para el propdsito de la red. Aunque el perfil de ruido podria ser acep-
table para una medida puntual, es un problema considerable cuando multiples
senales son procesadas por algoritmos de estimacién del CMV.

o 200 ms 100 ms 50 ms 10 ms
[a) 800 2 800 800 800
<~ \
g 700 700 700 700
0 2 4 0 2 4 0 2 4 0 2 4
Time [s] Time [s] Time [s] Time [s]
© o 800 800 800 800
<D( 700 700 700 700
0 2 4 0 2 4 0 2 4 0 2 4
Time [s] Time [s] Time [s] Time [s]
82
2=
c g 0.1 0.1 0.1 0.1
T Q9
E=)
a% o 0 0 0
-20 0 20 -20 0 20 -20 0 20 -20 0 20
Error [W/m?] Error [W/m?] Error [W/m?] Error [W/m?]
0 2
= 3505 0.5 0.5 0.5
o 8
[a ]
<o, 0 0 0
-20 0 20 -20 0 20 -20 0 20 -20 0 20
Error [W/m?] Error [W/m?] Error [W/m?] Error [W/m?]

Figura 5.15: Comparativa del ADC a diferentes tasas de muestreo.

Por ello, se evalta el ruido del ADC integrado del microcontrolador y un
ADC externo que se comunica mediante el protocolo I?C' empleando para la
comparativa una rampa equivalente a 100 W/m? en la zona lineal del ADC
integrado. Estas pruebas quedan representadas en la Figura 5.15, donde cada
columna representa el desempenio de los ADCs comparados para diferentes tasas
de muestreo. El circuito integrado que hace la funcién de ADC externo es el
ADS1115, que se trata de una opcién econémica con 16 bits de precisién y
una velocidad de muestreo de hasta 860 muestras por segundo, lo que permite
alcanzar tasas de muestreo muy superior a lo requerido. Por ello y debido a la
reduccién de ruido obtenida con el ADC externo, queda justificado el uso del
mismo en el desarrollo de la red.

5.5.3.2 Seleccion del sensor

En el articulo presentado en el Apéndice I, se expone que el sensor de
termopila usado (Piranémetro Secondary-Standard CMP11 de Kipp & Zonen)
tiene un tiempo de respuesta lento, y por tanto no es apropiado para capturar
los eventos rapidos de irradiancia. Por ello, se opta por piranémetros basados
en fotodiodos, en concreto el SP-214 de Apogee Instruments, Inc., cuyas carac-
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teristicas principales quedan recogidas en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Especificaciones del piranémetro SP-214

Especificacién ‘ Valor

Rango de alimentacién 724V DC

Rango de salida 4-20 mA

Factor de calibracién 125 W/m? por mA + 4 mA offset
Sensibilidad 0.008 mA por W/m?
Rango de medida 0-2000 W/m?
No-linearidad <1% (hasta 2000 W/m?)
Tiempo de respuesta <1 ms

5.5.3.3 Prototipo del nodo

El prototipo del nodo se construye mediante la conexiéon del ADC externo
al ESP32. Una fuente de alimentacién externa de 15 V DC alimenta al piranéme-
tro y a un regulador de tensién tipo DC-DC para obtener 3.3 V, que a su vez
alimenta al ESP32 y al ADC externo. La Figura 5.16 muestra las conexiones
entre los diferentes componentes del nodo.

15V
3v3
N Voltage
Regulator

. 4 =
radi 4-20 mA 12c
rradiance ADS1115 H ESP32
Sensor

T =
T - B

Figura 5.16: Diagrama electrénico del nodo de la red de sensores inaldmbrica.

Todos estos componentes se colocan dentro de una caja, a excepcion del
sensor de irradiancia. El aspecto de la electronica dentro de la caja y el prototipo
del nodo se puede ver en las Figuras 5.17a y 5.17b.

Para la resistencia de carga, Ry, se emplea una resistencia de 150 €2,
trasladando la salida de 4 — 20 mA del piranémetro a una tensién en el rango
de 0.6 a 3 V.
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(a) Electrénica en la caja del prototipo (b) Aspecto exterior del prototipo

Figura 5.17: Electrénica y aspecto del prototipo

5.5.3.4 Resultados del campo de irradiancia

El objetivo final del diseno de esta red es poder capturar la evolucién del
campo de irradiancia. Esta red se despliega en la azotea del edificio de la Escuela
Técnica Superior de Ingenierfa de Algeciras en una configuracién mallada de 4x4,
cubriendo un 4rea de 15 x 15 m?, como se muestra en la Figura 5.18

Figura 5.18: Red de sensores WiFi desplegada en la azotea del edificio. Los circulos
rojos indican la ubicacién de los pirandmetros, el circulo azul ubica la
posicién de las fuentes de alimentacién y el router.

Las campanas de monitorizacion realizadas con este depliegue confirmaron
la validez de esta red de sensores. Un fragmento de 60 segundos de una campaia
de monitorizacién a 500 ms puede verse en la Figura 5.19 y la evolucién del
campo de irradiancia asociado a esta serie en la Figura 5.20.
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Figura 5.19: 60 s de 16 series temporales de irradiancia capturada por la red de sensores
el 10 de Febrero de 2022.

5.6 Objetivo 6: Analisis y desarrollo de un sistema de adquisicion
para los datos de la red de sensores.

Este objetivo es un paso necesario para los articulos de los Apéndices
I y III. En el primer caso se desarrollé inicialmente un sistema de control y
adquisicién en MATLABTM | aunque no se profundizé més debido a los multi-
ples problemas y limitaciones que presentaba la red de sensores. El coordinador
mandaba por el puerto serie la informacién recibida de la red de sensores, y una
interfaz de usuario desarrollada en este entorno enviaba comandos a los nodos
y procesaba los datos de la red. Debido a las limitaciones que presentaba ya de
por si la red, se opté por el almacenamiento local.

Para la red de sensores desarrollada en el articulo del Apéndice III, se
desarrollaron dos sistemas de adquisicién como se describe en la subseccién 2.6
de dicho articulo, a fin de someterlo a pruebas de rendimiento bajo diferentes
periodos de muestreo. Ambos sistemas de adquisicién emplean bases de datos
diferentes y que suelen ser empleadas en sistemas similares. La topologia de la
red empleada en las pruebas de comparacion se puede ver en la Figura 5.21. El
flujo de datos en Node-RED se puede observar en la Figura 5.22.

Las pruebas de rendimiento mostraron rapidamente que la configuraciéon
Node-RED y MariaDB presentaba importantes cuellos de botella cuando la red
de 16 sensores trabajaba con periodos de muestreo inferiores a 200 ms. Por
ello, esta rama fue finalmente descartada para el andlisis de las pruebas de
rendimiento, resultando en la topologia de red final mostrada en la Figura 5.23
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Figura 5.20: Evolucién del campo de irradiancia a 500 ms de la serie temporal mos-
trada en la Figura 5.19. donde cada fila representa una duracién de 10
segundos, y la diferencia entre dos columnas consecutivas de cada fila es
de 500 ms.

5.7 Objetivo 7: Desarrollo de algoritmo para la estimacion de la
direccion y velocidad de la nube.

El articulo del Apéndice II analiza los métodos de estimacién de movi-
miento de nube a partir de redes de sensores de irradiancia y propone un nuevo
método. En este articulo se detallan los métodos mas usados por la comunidad
cientifica y se emplean dos de ellos como base de comparacién para la propuesta
del nuevo algoritmo.

Estimar el CMV desde una red de sensores no es tan trivial como con una
camara de cielo donde se dispone de millones de puntos de informacién. En el
caso de la red de sensores nos encontramos con medidas puntuales y el objetivo
de estimar el movimiento se convierte en el conocido ‘problema de apertura’.
Este problema establece que el movimiento de un objeto como una barra o un
borde no puede ser determinado inequivocamente si es visto a través de una
pequena apertura.

5.7.1 Consideraciones preliminares

El concepto del problema de apertura trasladado a redes de sensores se
aclara en esta seccion 2, “Consideraciones preliminares”, del articulo del Apéndi-
ce II:. En él se indica, que suponiendo una red de irradiancia con una estructura
mallada de n z n sensores por la que pasa la sombra de una nube moviéndose a
una velocidad ¢ = (v, vy) como se indica en la Figura 5.24a, la evolucién que se
veria en el campo de irradiancia inicial y un segundo después seria Figura 5.24b
y Figura 5.24c. Como se puede observar, la evoluciéon aparente no coincide con
el CMV.

En esta misma seccién se analiza las velocidades maximas detectables
por una red de sensores teniendo en cuenta las dimensiones de la misma y la
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Figura 5.21: Topologia de red empleada para la comparativa de los sistemas de adqui-
sicién. Los puntos representan el resto de nodos de la red.

=B

ESP32/+/millis
@ connected \
Create query in topic T E

® connected

Figura 5.22: Flujo de datos implementado en Node-RED para el sistema de adquisicién
de MariaDB.

frecuencia de muestreo, siendo un limite superior de deteccién de la red.

Esta seccion del articulo presenta también la necesidad de generacién de
datos sintéticos, ya que los datos reales siguen teniendo el inconveniente de que
el CMV real se mantiene desconocido. Por ello, las validaciones que se realizan
en este trabajo se hacen en un marco sintético para generar series temporales
de irradiancia en un funcién de un CMV conocido. Para generar estas series
temporales de irradiancia sintéticas, se emplea el modelo de nube fractal descrito
por Lohman en [66] para generar un campo de irradiancia de unos 8 x 8 km con
una resolucién de 1 m (Figura 5.25). Este campo de irradiancia se desplaza sobre
el dominio de monitorizacién acorde al CMV, generando series de irradiancia en
funcién del periodo de muestreo (ver dominios de la Figura 5.25), obteniéndose
de esta forma instantdneas de la red de la red de sensores como se muestra en
la Figura 5.25 S; y Si41s.
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Figura 5.23: Topologia de la red final.
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Figura 5.24: a) Esquema de una red de sensores de 4 x 4 con una nube desplazdndose en
la direccién y velocidad indicada por el vector v. b) Campo de irradiancia
en instante inicial ¢. ¢) Campo de irradiancia en el instante t+1s.

5.7.2 Modelos de referencia

La seccion ‘Métodos de referencia’ del articulo del Apéndice II resume
los dos métodos mas conocidos para obtener el CMV con una red de irradian-
cia. Estos métodos se llaman “Par mds correlacionado” (Most Correlated Pair,
MCP) y “Borde de nube recto” (Linear Cloud Edge, LCE), que son la base de
comparacion para el método desarrollado en este articulo.

El primero de ellos, el MCP, se presenta por primera vez en [61] y asume
que en una red de sensores, dos sensores presentaran cierto tiempo de retraso
(tap) y una alta correlacién entre ellos. La direccién de la nube se obtiene asume
como la posicién de los sensores que muestran la mayor correlacién y la velocidad
se estima como distancia entre esos sensores dividido entre el tiempo de retraso
que presentan sus series temporales.

El segundo método, denominado LCE, es presentado por primera vez por
Bosch en [62], precisa de 3 sensores, y mediante relaciones trigonométricas es
estima el CMV. Ambos métodos se encuentran brevemente detallados en la
Seccion 4.3.6.2 de esta tesis.
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Figura 5.25: Generacién de intantdneas de la red de monitorizacién mediante el mo-
delo de nube fractal. Las graficas superiores de la derecha muestran la
evolucién del drea monitorizada dado el CMV representado en el centro
de las graficas. La posicion de los sensores estd indicado mediante una
'x’. Las gréficas inferiores de la derecha muestran las intantdneas que se
obtendria por la red de sensores.

5.7.3 Propuesta de un nuevo método

Esta seccién 4 del articulo del Apéndice II, “Propuesta de un nuevo méto-
do”, discute la validez del método de correlacién cruzada (Cross Correlation
Method, CCM) para redes de sensores. Este método estd basado en encontrar
partes de una imagen anterior en la siguiente para estimar desplazamientos. Los
desplazamientos observados y la diferencia temporal entre ambas imagenes son
usadas para estimar el CMV. El coeficiente de correlacién cruzada da una medi-
da de similaridad entre la parte buscada y una porcién de la imagen actualizada
mediante convolucién de sus correspondientes valores.

Este método funciona bien en imagenes de cielo completo e imégenes de
satélite, donde la cantidad de puntos de informacién es considerable (del orden
de millones de puntos). Para redes de sensores, donde la cantidad de puntos
de informacién no es tan abundante y el drea monitorizada es mas limitada, se
pueden realizar modificaciones del CCM para poder aplicar el método.

Una de las modificaciones necesarias sobre el CCM es ampliar la btisqueda
del desplazamiento a toda la instantanea, usando toda la informacién como
plantilla de referencia. Otra modificacién consiste en permitir cruzar los limites
de la imagen para encontrar estas coincidencias en la siguiente instantdnea. Con
estas modificaciones y considerando instantaneas de n x n puntos de informacién,
2n-1 desplazamientos son posibles en cada eje.

La Figura 5.26 muestra cuatro ejemplos didacticos de dos instantaneas
consecutivas considerando una red de sensores de 4x4, e imponiendo el mis-
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mo CMYV, indicado por la flecha roja de cada figura (V, = 2D,V, = 1D). La
columna marcada con 7, corresponde al coeficiente de correlacion cruzada pa-
ra cada caso presentado. El cdlculo de este coeficiente se puede definir por la
Ecuacién 5.2.

N
=" Si(k) - Siq, () (5.2)
k=1

Donde S;, 7, denota las submatrices solapadas de las instantdneas de la
red de sensores Sy y Si4+7, para un determinado desplazamiento AxAy. N hace
referencia al ntimero de elementos (puntos de informacién) solapados y k un
indice genérico que abarca estos elementos. Es importante tener en cuenta que
los desplazamientos reducen el niimero de puntos solapados sobre los que el co-
eficiente se computa, que va desde n? elementos para desplazamiento nulo, hasta
un elemento para el maximo desplazamiento en ambos ejes. Esto muestra el pri-
mer problema con la modificacién de CCM, los valores obtenidos estan sesgados
debido al diferente niimero de elementos solapados, y consecuentemente, dife-
rentes elementos involucrados en la convolucion. Este sesgo se puede observar en
la columna r de la Figura 5.26, donde independientemente de los rasgos, el ma-
yor valor del coeficiente r estd asociado a un desplazamiento de Az = 0, Ay =0
y los mas bajos estdn asociados con los maximos desplazamientos (las esquinas
del diagrama).

Para superar este problema, el coeficiente r puede ser divido entre el ntime-
ro de elementos involucrados en la convolucién (nimero de puntos solapados),
esto resulta en nuevo coeficiente que termina siendo llamado “coeficiente de co-
rrelacién cruzada normalizado”, 7, y que puede ser definido por la Ecuacién 5.3.
Los resultados incluyendo esta correcién son mostrados en la columna 7 de la
Figura 5.26. Se puede apreciar que los efectos de bordes han desaparecido en
estos diagramas, pero el coeficiente parece no ser apropiado para la deteccién
del movimiento de la nube, que solo es claramente visible en la grafica supe-
rior (caso a). A pesar de que el desplazamiento de la nube entre instantdneas
parece evidente, el valor més alto de 7 estd asociado a otros desplazamientos.
La razoén es que estos valores son obtenidos en desplazamientos en los que el
punto asociado con el valor mds bajo de irradiancia es excluido (fuera del drea
de solapamiento), y por tanto, la convolucién se realiza solo con los valores
maximos.

P =SSR - St () (5:3)

k=1

Se puede mejorar este ultimo resultado restando la media de la instantanea,
de este modo, se introducen valores positivos y negativos en la convolucion. Este
coeficiente de correlacién modificado, r/, puede ser interpretado como un coefi-
ciente de correlaciéon cruzada normalizado con media cero, y se define por la
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Figura 5.26: Las dos primeras columnas representan instantdneas de irradiancia en
el tiempo t y t+1 en cuatro situaciones teéricas con un CMV comin
(CMV=(2D,1D)), representado por la flecha roja. El resto de columnas
muestra los diagramas de desplazamiento obtenidos con los coeficientes
de similitud mostrados en la parte superior de la columna. La mejor
coincidencia de desplazamiento estd asociado con el mayor valor der, 7 y
7/, y con el valor més bajo del MAE (Mean Absolute Error)

Ecuacién 5.4. Estos resultados se muestran en la respectiva columna de la Figu-
ra 5.26. En el caso a), este nuevo coeficiente asigna inequivocamente el maximo
valor 7/ al desplazamiento AzAy = (2D, 1D), que coincide con el CMV. En
el caso b), se obtiene como salida una banda de valor maximo, que representa
todos los desplazamiento con un Ax = 2D, en el que todos los Ay son igual de
probables segun el coeficiente. Este método no es capaz de ofrecer informacién
util para los casos ¢) y d) que son los més realistas.

N
T= % Z(Sé(k) = 94) - (Spyr, (k) = S'iyr,) (5.4)
k=1

Los coeficientes de correlacién cruzada normalizada y coeficiente de corre-
lacion cruzada con media cero son ampliamente usados en aplicaciones de vision
por ordenador [67].
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5.7.4 EIl método del error medio absoluto acumulado

En esta seccion se desarrolla y detalla la implementacién el nuevo algo-
ritmo propuesto en el articulo del Apéndice II. En primer lugar, se propone la
sustitucién de la convolucién por el error medio absoluto, Ecuacién 5.5, como
medida de similitud.

N
MAE = S IS/(8) — St (F) (5.5)
k=1

Consecuentemente, la bisqueda del méximo coeficiente de correlacién cru-
zada puede ser reemplazado por la bisqueda del minimo MAE. La columna
indicada con ‘MAE’ de la Figura 5.26 muestra los diagramas obtenidos con esta
modificacién. En el caso a), el diagrama muestra un valor minimo para todos
aquellos desplazamientos que excluyen los elementos con los valores mas bajo
de irradiancia. Este efecto es anédlogo al observado por el coeficiente 7, pero a
diferencia de este, MAE también asigna un valor minimo al desplazamiento real
Az =2D,Ay = 1D. En caso b) el valor minimo del MAE est4 asociado con el
desplazamiento en el cual la banda de baja irradiancia es excluida, pero también
con los desplazamientos con Az = 2D, acorde con la velocidad aparente real.
En estos dos primeros casos simplificados, el MAE como coeficiente es un mejor
indicador que 7 aunque no mejora r’ que inequivocamente determina, el despla-
zamiento o banda de desplazamiento compatible con el movimiento capturado
en las instantaneas.

El MAE muestra sus beneficios en los casos mds realistas ¢) y d) en los
cuales ni 7 ni 7’ ofrecen informacién 1til. En el caso de c), el diagrama de MAE
muestra una banda de valores minimos en Ax = 2D, que indica una familia
de desplazamientos que son compatibles con la velocidad aparente. En el caso
ruidoso d), el valor minimo del MAE indica claramente el desplazamiento real.
Teniendo en cuenta que las instantaneas reales de irradiancia son una mezcla
entre ¢) y d), el MAE ofrece una mejor medida de similitud en este contexto.

El MAE por si solo no resuelve los problemas de ambigiiedad de la velo-
cidad aparente. Sin embargo, la acumulaciéon de diagramas MAE en diferentes
instantes de tiempo ofrece una solucién gréfica a este problema, como se mues-
tra didacticamente en la Figura 5.27. Las instantaneas muestran 3 frentes de
nubes con un mismo CMV, en el que el movimiento detectado parece estar con-
dicionado con la orientacién del borde de la nube. El diagrama CMAE muestra
como la acumulacién de diagramas MAFE de diferentes bordes de nubes deter-
mina inequivocamente el desplazamiento comtn. Este método permite agregar
miultiples eventos, no solo bordes de nube.

La Figura 5.28 muestra la evolucion del diagrama CMAE durante 300
segundos empleando para ello dos secuencias diferentes generadas con nubes
fractales. En ambos casos, las primeras evoluciones ofrecen informacién de des-
plazamiento de las nubes de forma ambigua debido a la falta de agregacién de
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Figura 5.27: Instantaneas de irradiancia en el tiempo t y t+1 en tres situaciones tedri-
cas con un CMV = (2D, 1D) comin y sus correspondientes diagramas
MAE. El gréfico de la derecha representa el diagrama MAE acumulado
(Cumulative Mean Absolute Error, CMAE), obtenido por la agregacién
de los 3 diagramas MAE.

diagramas MAE. Después de algunas agregaciones los diagramas comienza a
mostrar claramente los desplazamientos que mejor explican las variaciones de
irradiancia durante todo el periodo (los valores méds bajos del diagrama CMAE).

Cuando el diagrama CMAE muestra una zona de bajo MAE, se ha en-
contrado que la mejor estimacién del CMV es mediante una interpolacién pon-
derada inversa de los 3 desplazamientos con el valor del CMAE mas bajo segin
las Ecuaciones 5.6 y 5.7

3
1
(Va, Vy) = T sz (Aiz, Ay) (5.6)
S i=1
1
w; = —;CMAE: (5.7)

2 i1 CMAE;

donde i y j son indices que recorren los 3 desplazamientos con los valores
mas bajos de CMAE, w; representa la contribucién del desplazamiento i-ésimo
al CMV, y CM AE; el error agregado del desplazamiento i-ésimo.
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Figura 5.28: Evolucién de los diagramas CMAE durante 300 s. La fila superior esta
asociado aunared 4 x4 con D =10 m, Ts = 1 y un CMV de entrada de
(-5, -17) m/s. El método estima un CMV = (-6.28, -17.11) m/s. La fila
inferior estd asociado con una red de 10 x 10 con D =33 my Ts = 1,
con un CMV de entrada de (12, 9) m/s, estimando el método un CMV
de (12.18, 8.99) m/s.

5.7.5 Resultados

Para evaluar la habilidad de estimacion del algoritmo desarrollado se rea-
lizan diferentes pruebas considerando configuraciones de red variando el nimero
de sensores, tamafio de drea monitorizada y periodos de muestreo. Concretamen-
te se ensayan configuraciones con 9 (n=3), 16 (n=4), 36 (n=6) y 100 (n=10)
sensores con longitudes de lado de 10, 30, 50 y 100 m. Con cada configuracién,
se generan 100 CMV aleatorios con velocidades comprendidas entre 0 y 30 m/s
y direcciones desde 0 a 3602, que se aplican a la nube fractal generada, para
crear secuencias de irradiancia sintética en cada sensor de la red con 300 s de
duracién. A cada secuencia se le aplican tres métodos de estimaciéon del CMV:
MCP, LCE y CMAE.

Las primeras pruebas con estas configuraciones se realiza con un periodo
de muestreo de 1 s para probar los métodos con diferentes configuraciones de red.
Los resultados de estimaciones de velocidades son presentados en la Figura 5.29,
y de direcciones en la Figura 5.30. La primera conclusiéon general es que el
método del LCE muestra el peor rendimiento en todos los casos, con la excepcion
den =3y L =100 m, en el cual todos los métodos son afectados seriamente por
la baja densidad de puntos de medida. Los métodos MCP y CMAE muestran
resultados comparables en la estimacién de la direccién de la nube, aunque el
CMAE estima mejor en grandes dreas (L = 100 m).

En la Figura 5.29 se observa un limite superior de velocidad en graficas
asociadas con L = 10 m que esta asociado con la configuraciéon de la red y
el periodo de muestreo empleado. Con un periodo de muestreo de 1 s y con
una longitud de lado de 10 m, se presenta una velocidad maxima de deteccién
de 10 - v/2 m/s, y que se da en la direccién diagonal de la red. El resto de
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Figura 5.29: Resultados de velocidad para diferentes configuraciones con Ts = 1s.

configuraciones probadas no presentan esta limitacién en las pruebas realizadas.

De modo general, el método del CMAE muestra el mejor rendimiento para
todos los casos, especialmente en redes con alta densidad espacial de sensores.
CMAE alcanza un error cuadratico medio (RMSE) de 1.4 m/s para la confi-
guracién n = 10 y L = 30, mientras que con esta configuracion MCP y LCE
obtienen un RMSE de 6.5 m/s y 5.6 m/s respectivamente. Para la configuracién
n =6y L =50 m, los métodos CMAE, LCE y MCP obtienen unos valores de
RMSE de 1.2 m/s, 6.2 m/s y 8.3 m/s rescpectivamente. Para otras comparativas
incluyendo otros estadisticos, se sugiere consultar el Apéndice A del articulo.

Otras pruebas realizadas usan las mismas configuraciones adaptando el
periodo de muestreo para detectar una velocidad maxima de 30 m/s. El periodo
de muestreo empleado se encuentra indicado en la parte superior de cada gréfico
de la Figura 5.31. Los graficos de direccién se omiten debido a que no ofrecen
informacion adicional respecto a la Figura 5.30. Los resultados de esta prueba
estan alineados con los anteriores, mostrando el método del CMAE una mejor
estimacién del CMV que los métodos del LCE y MCP. Los estadisticos asociados
a esta prueba pueden ser consultados en el articulo del Apéndice II.

5.7.6 Generalizacién para redes no malladas

Una distribucién regular de sensores no siempre es posible debido a que la
configuracion de la red esta frecuentemente limitada por la presencia de obstacu-
los y la infraestructura existente en el area de interés. Debido a que las distribu-
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Figura 5.30: Resultados de direccién para diferentes configuraciones con Ts = 1s.

ciones no malladas no ofrecen instantaneas regulares que permitan la aplicaciéon
directa del método del CMAE, este podria tener limitacién en la aplicacién de
casos reales. En este sentido, el método de kriging de inferencia espacial podria
ser usado para generar valores de irradiancia mallados en ubicaciones no obser-
vadas a partir de un cojunto de observaciones no malladas [68] [69]. El método
del CMAE puede ser aplicado a las instantdneas de irradiancia regulares obte-
nidas de esta forma.

Para mostrar la validez de esta técnica se generan instantaneas mediante
kriging ordinario con variograma esférico como se describe en [70], el cual es
una simple y comin implementacién de este método. Para ello se usan redes
distribuidas aleatoriamente (no uniformemente) cubriendo el mismo &rea que
la configuracion mallada. Se generan series de irradiancia simulada de 30 se-
gundos del mismo modo que se gener6 anteriormente. Las Figuras 5.32 y 5.33
muestra la comparativa de velocidad y direccién para configuraciones de N=6 y
periodo de muestreo adaptado para ser capaz de estimar velocidades de 30 m/s.
Las estimaciones de direccién tienen un rendimiento similar, siendo precisas en
pequenas dreas (frecuencia de muestreo alta) y una dispersién mayor en dreas
més grandes (frecuencia de muestreo més baja). Sin embargo, los valores de
velocidad en la configuracién no mallada muestra un sesgo, resultando en una
estimacién mayor, proporcional a la velocidad empleada y afectada por el ta-
mano del area monitorizada. Se puede afirmar que la incertidumbre introducida
por la interpolacién se traslada a las estimaciones de velocidad.
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Figura 5.31: Resultados de velocidad para diferentes configuraciones considerando
Vinaz = 30m/ss.
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Figura 5.32: Comparacién de velocidad para redes de sensores malladas y no malladas.
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CAPITULO 6

Conclusiones

Los resultados obtenidos en esta tesis doctoral dedicada al estudio y desa-
rrollo de redes de sensores para la prediccion a corto plazo ha permitido alcanzar
las siguientes conclusiones principales.

6.1 Resumen de las conclusiones mas relevantes

1. Es posible estimar el CMV a partir de la informacion obtenida de una red
de sensores de irradiancia (Apéndice II).

a. Los algoritmos que emplean pocos sensores, como el método del LCE
(Linear Cloud Edge) que solo necesita 3 sensores, parece ofrecer es-
timaciones de CMV con mayor incertidumbre que los métodos que
usan més sensores, como el MCP (Most Correlated Pair)

b. El algoritmo desarrollado en el articulo del Apéndice II denominado
CMAE, utiliza todos los sensores de la red para la estimacién del
CMV, ofreciendo estimaciones con poca incertidumbre.

2. La velocidad maxima detectable por una red de sensores se ve influenciada
por el drea cubierta y la tasa de muestreo empleada (Apéndice II).

a. La velocidad méaxima detectable por una red de sensores depende del
area cubierta y de la tasa de muestreo de la red, con poca dependencia
de la cantidad de sensores en la red. La Figura 7 del articulo del
Apéndice II muestra un limite superior detectable en torno a 12 m/s
para un drea de 10x10 m? con un periodo de muestreo de 1 s, esta
prueba se realiza con 9, 16, 36 y 100 sensores, mostrando todas un
limite similar.

b. La precision de las estimaciones es proporcional a la densidad espacial
de nodos. En la Figura 7 del articulo del Apéndice II se aprecia como
configuraciones con baja densidad espacial (9 y 16 sensores cubriendo
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100x100 m) ofrecen estimaciones menos precisas que configuraciones
méas densamente monitorizadas.

3. El algoritmo desarrollado para estimacién de CMV, CMAE, puede ser
empleado con redes de sensores distribuidas de forma irregular (Apéndice
10).

a. El método del CMAE fue ideado para redes distribuidas de forma de
matriz regular, aunque se ha demostrado que no estd limitado esta
distribucién. Es posible emplear este método en redes con distribu-
cién espacial irregular si se aplican métodos de inferencia espacial
como kriging. Las Figuras 5.32 y 5.33 muestran las comparaciones
de las estimaciones de velocidad y direccién usando una red distri-
buida regularmente y una red distribuida de forma aleatoria. La red
irregular parece estimar la velocidad con algo més de incertidumbre
respecto a la red regular y con cierto sesgo al alza. En cambio, los
resultados en direccién son similares.

4. Los luxémetros pueden ser una alternativa econémica a los pirandémetros
en redes de sensores de irradiancia (Apéndice I).

a. Los luxémetros presentaron una excelente correlacién con el piranéme-
tro de referencia usado, aunque cada luxémetro se tuvo que calibrar
de forma individual. La causa de esta particularidad puede ser debi-
da al proceso de fabricacién y/o a las tolerancias de los componentes
empleados en los prototipos desarrollados.

b. Los sensores de iluminacién presentaron un tiempo de respuesta muy
inferior al piranémetro de referencia empleado, lo que en cierta medi-
da es una ventaja para la deteccién de eventos rapidos de irradiancia.
Mientras los luxémetros desarrollados, basado en el sensor SFH5711
de OSRAM presentaba un tiempo de respuesta inferior a 1 ms, el
piranémetro de calibraciéon (CMP11 de Kipp & Zonen) presenta un
tiempo de respuesta del orden de varios segundos.

c. Los luxémetros son una alternativa muy econémica para el desarrollo
de redes de sensores. Mientras los piranémetros tienen precios que
van desde los pocos de cientos de euros hasta miles de euros segun el
patrén de referencia empleado, el sensor de iluminacién empleado en
el articulo del Apéndice I (SFH 5711 de OSRAM) no supera un par
de euros la unidad.

d. Se encontré una excelente correlacion entre el piranémetro de refe-
rencia y los luxémetros, con un indice de correlacién comprendido
entre 0.975 y 0.991. Este coeficiente de correlaciéon es conservador,
puesto que incluye eventos rapidos de irradiancia que el luxémetro
es capaz de captar pero no el piranémetro de termopila empleado.
Existe una correlacién practicamente lineal en el rango de 200 — 1000
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W/m?, a partir de 1000 W/m? esta linealidad se pierde, ya que valo-
res superiores suelen estar asociados a eventos rapidos como el Cloud-
Enhancement, y la diferencia debido a los tiempos de respuesta es mas
notoria.

e. Para la calibracién de los luxémetros, seria méas apropiado emplear un
piranémetro fotodiodo como referencia, por su tiempo de respuesta
mas rapido.

5. Es posible disenar una red de sensores inalambrica que ofrezca informacién
de valor a los sistemas de prediccion de irradiancia a corto plazo.

a. La red del Apéndice I se desarrollé con ZigBee, una tecnologia que
parecia prometedora segun las especificaciones tedricas, en un desplie-
gue real presenté numerosas limitaciones que no la hacian deseable
para una red de monitorizaciéon en tiempo real. Entre estas limita-
ciones cabe destacar el limite de 2 muestras por segundo para 16
dispositivos, la falta de sincronia y desconexiones. A pesar de que la
red no cumplia con los requisitos para su propdsito, terminé siendo
util para la comparativa de luxémetros y piranémetros.

b. La red de sensores inalambrica desarrollada en el articulo del Apéndi-
ce III emplea Wifi como tecnologia de comunicaciones y supera in-
cluso los requisitos mas exigentes de redes de irradiancia cableadas
consideradas a la vanguardia. La red ha sido probada con un muestreo
de hasta 10 ms y con las medidas sincronizadas mediante servidor de
tiempo de red, con incertidumbre inferior a 1 ms.

c. Las redes inaldambricas pueden ser una alternativa econdémica pa-
ra desarrollar redes de monitorizacién de irradiancia sin la pérdida
de ninguna prestacion respecto a redes cableadas. La caracteristica
inaldmbrica permite la instalacién y movilidad de los nodos con ma-
yor facilidad que una red de sensores cableada, a la vez que permite
anadir nuevos nodos a la red sin costes significativos.

6. El sistema de adquisiciéon de datos para la red de sensores debe ser apto
para la tasa de datos a gestionar y coherente con la finalidad de los datos
(Apéndice IIT).

a. El sistema de adquisicién, procesamiento y almacenamiento de datos
debe ser capaz de gestionar el volumen de informacién esperado de
la red. El articulo del Apéndice III se encontrd limitaciones de pro-
cesamiento en uno de los sistemas de adquisiciéon probados cuando
se empleaban frecuencias de muestreo rapidas con 16 sensores. Esta
limitacién depende de la cantidad de informacién por segundo que
debe ser procesada, por tanto, depende de la frecuencia de muestreo,
de la cantidad de dispositivos y del tamano de paquete a procesar.

7. Las redes de sensores tienen un gran potencial para formar redes de sen-
sores colaborativas.
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a. Sipequenas redes de sensores desplegadas sobre edificios alimentaran
con sus datos a un sistema colaborativo, este podria usar la informa-
cion de cada uno de ellos para obtener mapas de irradiancia emplean-
do la informacion de toda la red y computar con mejor precisién el
CMV.

b. Cada una de estas redes colaborativas podrian beneficiarse del siste-
ma global si este ofreciera el CMV calculado y el mapa de irradiancia
de los alrededores de la red de sensores en cuestién.



CApPiTULO 7

Perspectivas futuras

Los resultados obtenidos y conclusiones de esta Tesis Doctoral sirven para
enfocar las perspectivas de trabajos futuros.

El subproyecto PID2019-108953RB-C21: “Energy and Meteorological Ope-
rational Data for photovoltaic plants (EMOD)” a cargo de miembros del grupo
PAIDI-TIC-168 de la Universidad de Cadiz en el que participo, tiene por objeti-
vos la generacion de datos operaciones meteoroldgicos, de produccién energética
y la calidad eléctrica para sistemas fotovoltaicos.

Para ello, se despliegan redes de sensores de irradiancia en dos plantas
solares que colaboran con el presente proyecto de investigacion y localizadas en
Cérdoba. En ambas plantas se monitoriza de informaciéon de produccién total
y desagregada por cada inversor y por cada serie de paneles conectados entre si
(strings). De este modo, se puede analizar con mayor detalle como se transforma
el campo de irradiancia en potencia instantdnea. Adicionalmente, a las plantas
fotovoltaicas se les han instalado equipos para el estudio y monitorizacion de
la calidad de la energia generada. Con el conjunto de datos se pueden modelar
las posibles perturbaciones en la calidad del suministro cuando ocurren cambios
rapidos de irradiancia.

Otro objetivo del proyecto es el desarrollo de un sistema que ofrezca da-
tos operacionales a plantas fotovoltaicas que sean de utilidad para la gestion
de las mismas. El algoritmo de estimaciéon de CMV ha mostrado buenos resul-
tados con la red de sensores desplegada en la azotea del edificio de la Escuela
Técnica Superior de Ingenieria de Algeciras. Por ello, uno de los primeros pasos
serd implementar el algoritmo desarrollado para estimar el CMV del articulo
del Apéndice II con los datos de irradiancia de las plantas F'V monitorizadas.
Disponiendo del CMV y de una estimacién del campo de irradiancia se desa-
rrollaran e implementaran algoritmos de prediccion de produccién y calidad del
suministro eléctrico.
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Abstract: Very short-term solar forecasts are gaining interest for their application on real-time control
of photovoltaic systems. These forecasts are intimately related to the cloud motion that produce
variations of the irradiance field on scales of seconds and meters, thus particularly impacting in small
photovoltaic systems. Very short-term forecast models must be supported by updated information of
the local irradiance field, and solar sensor networks are positioning as the more direct way to obtain
these data. The development of solar sensor networks adapted to small-scale systems as microgrids
is subject to specific requirements: high updating frequency, high density of measurement points
and low investment. This paper proposes a wireless sensor network able to provide snapshots of
the irradiance field with an updating frequency of 2 Hz. The network comprised 16 motes regularly
distributed over an area of 15 m x 15 m (4 motes X 4 motes, minimum intersensor distance of 5 m).
The irradiance values were estimated from illuminance measurements acquired by lux-meters in
the network motes. The estimated irradiances were validated with measurements of a secondary
standard pyranometer obtaining a mean absolute error of 24.4 W/m? and a standard deviation of
36.1 W/m?. The network was able to capture the cloud motion and the main features of the irradiance
field even with the reduced dimensions of the monitoring area. These results and the low-cost of
the measurement devices indicate that this concept of solar sensor networks would be appropriate
not only for photovoltaic plants in the range of MW, but also for smaller systems such as the ones
installed in microgrids.

Keywords: irradiance monitoring network; wireless sensor network; very short-term solar forecasting;
microgrids; pyranometer; lux-meter; cloud enhancement

1. Introduction

Sensor networks are consolidating as promising data sources for future solar energy forecasting
applications, particularly for local and very-short term applications. At these scales, solar
instrumentation is focused on capturing the cloud motion, which is the main cause of irradiance
variations. All-sky cameras and satellite imagery have been used for this purpose, but, due to
the complexity and inaccuracies associated with the image-to-irradiance conversion process, solar
sensor networks are gaining attention as a direct solution to capture the local irradiance field and
its evolution [1]. This trend has been reinforced by the recent proliferation of meteorological and
energy sensors and the developments in big data applications for smart energy management based
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on information sharing among multiple systems. In this sense, Zhou et al. pointed to microgrids
(MGs) as important emerging sources of solar measurements and main beneficiaries of solar forecasts
derived from big data techniques [2]. Furthermore, MGs are considered to be key elements in the
large-scale grid integration of solar energy since they are efficient in mitigating the negative effects
associated with the intermittent PV generation. Forecasting tools specifically designed for MG energy
management systems would be valuable for this purpose. However, Mazzola et al. indicated that,
in small systems such as MGs, “the cost of the forecast service plus other automation infrastructure
may not be economically justified” [3].

Solar sensor networks have been used in different studies, generally involving scales larger
than the ones associated with MGs. Data are acquired by a set of sensors randomly distributed over
the concerned area, and later processed to estimate the solar variability of the area or forecast the
irradiance at a certain point. For instance, Gutierrez-Corea et al. used artificial neural networks to
forecast the irradiance in a target station analyzing data from 30 stations within a radius of 100 km
and a temporal resolution of 15 min [4]. Supported by 13 solar sensors distributed over an area of
20 km x 40 km, Lorenzo et al. used different persistence methods to forecast irradiance. The sensors
included pyranometers and photodiodes which provided 1-s resolution data with a latency of 1 min [5].
The solar sensor network described in [6] covered a similar area, although, in this case, it comprised
24 stations more homogeneously distributed which provided data with a resolution of 1 min. The study
has added value, as it is focused on the optimal design of a solar sensor network, which is a topic
rarely addressed in solar research literature.

The local scale of MGs demands solar sensor networks with characteristics different to the ones
described above. The main challenge is associated with the drastic variations of the PV generation
produced by the clouds, which have a lower impact in larger power systems as a result of the
well-known spatial smoothing effect [7]. In [8], it is concluded that reliable descriptions of the clouds
required 625 measurement points over an area of 2.5 km x 2.5 km and temporal resolution of 10 s.
The NREL radiometer grid of Hawaii, USA represents a good example of the applications of solar
information at these spatial and temporal scales. The NREL Radiometer grid was composed of 17
LICOR LI-200 pyranometers distributed over an area of 1 km x 1 km. (The minimum, median
and maximum intensesnsor distances were 86, 381 and 1130 m, respectively [9]). Solar radiation
was acquired with a resolution of 1 s and syncronized by GPS receivers. The versatility and
usefulness of these data are corroborated by their utilization in forecasting applications [9], variability
characterizations [10] and instantaneous irradiance estimations [11]. In [12], the solar sensor network
of Melpitz, Germany was composed of 50 silicon photodiode pyranometers distributed over an area on
2km x 2 km, achieving a maximum density in a central area of 0.5 km x 0.5 km where 25 pyranometers
were installed (The shortest intersensor distances ranged from 28 m to 51 m [12]). Data were acquired at
10 Hz, stored as 1-s averaged values and subsequently analyzed to determine the irradiance variability
and the spatial smoothing effects for PV-power integration. The NextEra Project deployed a grid of
48 pyranometers, each of them associated to a data-logger recording 1-s irradiance data, distributed
over one square-mile in Flagstaff, Arizona. It is concluded that four stations would be enough to
reasonably estimate the solar resource variability at a given site. The irradiance measurement network
at the Plataforma Solar de Almerfa, Spain comprised 20 pyranometers distributed over 350 m x 280 m
measuring at 1 Hz. The network design and its utilization for detecting cloud motion are described
in [13].

Even if these studies deal with the local irradiance field, the concerned monitoring areas are
significantly larger than the ones available for PV systems in MGs or nanogrids, commonly installed
on building rooftops. The necessity and characteristics of solar data specifically focused on these
systems are outlined in some studies. Lohmann et al. explained how smaller PV systems require
more spatiotemporal resolution [12] and Scolari et al. pointed that MG energy management systems
would be benefited by solar information in the sub-second range [14], but Torregrossa et al. stressed
that little research has been done in this aspect [15]. In [16], the acquisition of this information is
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considered a main challenge to reinforce the solar forecasts used by MG energy management systems.
To the authors’ knowledge, in the scientific literature, there are no examples of irradiance monitoring
networks with dimensions of tens of meters and sub-second sampling.

For a proper design of irradiance monitoring networks with sub-second sampling, the sensors’
time response must be carefully considered. Typically, the time response of the pyranometers ranges
between 5 and 20 s, thereby acting as a low-pass filter for sub-second irradiance variations that
affects the PV generation. In [17], Yordanov et al. compared the response of a pyranometer and
a PV cell, showing how the pyranometer was not able to capture the peaks and fast variations of
irradiance observed in the PV cell. These peaks and variations are mostly related to over irradiance
events produced by the clouds’ edges that can last from seconds to minutes, reaching peaks up to
2000 W/m? and requiring sampling frequencies of 1 Hz or higher to be accurately captured. Tapakis
and Charalambides also studied these events, including a discussion of their effects in PV-inverters [18].
In this sense, it is asserted that the over irradiance events can produce irreparable damages to inverters,
and indicated that they could be prevented by supplying high frequency measurements to the MPPT
devices. Thus, both studies [17,18] emphasized the necessity of sensors able to work in these irradiance
and temporal ranges to improve the PV-inverters operation. Lux-meters can be an interesting solution
regarding time response and investment in these cases. Schenk et al. considered lux-meters in
preliminary design stages of the irradiance network at the Plataforma Solar de Almeria, Spain, reporting
promising results in some cases and anomalous behaviors in others [13]. The results of these studies
are further discussed below.

This paper deals with the design and test of a solar sensor network adapted to the necessities
of small-scale PV systems. According to the above considerations, the network should provide
on-line, sub-second measurements and an appropriate spatial resolution to support very short-term
forecasting applications. The network should also be able to capture the over irradiance events
produced by the clouds’ edges to prevent damages in PV-inverters. Additionally, it should demand
an easy-to-implement infrastructure and a low investment appropriated to the scale of the concerned
systems. In this sense, wireless communications are chosen to minimize installation problems and
costs. The paper is structured as follows. Section 2 describes the motes and the different elements
involved in their design and construction. Section 3 explains the calibration process to adjust
the illuminance-to-irradiance conversion, and providing a characterization of the accuracy of the
measurements. Section 4 focuses on the configuration of the network, and Sections 5 and 6 contain the
description of the results and conclusions, respectively.

2. Motes description

The WSN is composed of motes that basically comprise a solar sensor and a communication
module powered by a battery and a PV panel to assure autonomous operation (Figure 1). As stated
in [19], the two main components that affect the power consumption in WSN motes are the
microcontroller and the radio module. To minimize the cost and power consumption, the design
effort has been focused on developing motes without external microcontroller. As explained
in [20], this concept also increases reliability (lower number of elements and interactions), flexibility
(reconfigurations are easier and faster) and data rates (bottlenecks due to the external microcontroller
are avoided) in the deployed networks. Note that these properties are critical in the present case, since
simplicity and high data rates must be primary characteristics of solar sensor networks at local scale.

Regarding the environmental variables, irradiance is inferred from illuminance measurements
provided by SFH 5711 sensors. This sensor is analogous to SFH 5712 which has been previously used
in solar energy applications [13,21]. SFH 5711 differs from SFH 5712 in the output mode. The first has
a logarithmic current output while the second has an I2C interface to read the measurement. Both are
widely used in commercial devices as a sunlight sensor and precise lux-meter. Finally, a NTC termistor,
NDO3N00103K from AVX, is used for temperature measurements.
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The communication is based on ZigBee/IEEE 802.15.4 protocol. Concretely, the XB24CZ7SIT-004
XBee module (included in XBee S2 Series RF modules) has been used, which a priori fulfills the
network requirements of intersensor distances, data rates and investment. The selected XBee module
support two working modes: AT and API. AT mode (or transparent mode) works like a wireless UART
communication. On the other hand, API (Application Programming Interface) mode requires a specific
UART data structure. API mode allows accessing the I/O interface and the subsequent parameter
modification without entering the command mode and, thereby offering advantages over the AT mode
(The API data structure can be consulted in [22]).

The main PCB holds the circuitry for interconnection among elements, including a battery
management integrated circuit for safe charging of the Li-Po battery (2300 mAh, 3.7 V), a switching
voltage regulator to power up the radio module and the signal conditioning circuitry and a N-channel
MOSEFET used as switch to power up the sensors PCB only when is needed, avoiding unnecessary
battery drain. The radio module is also assembled to the main PCB, and both allocated inside an
IP66 box together with the Li-Po battery. A power switch is added to the box for manual activation.
The sensor PCB is placed inside a transparent case glued and sealed with silicone to the upper side of
the IP66 box to allow direct light measurements. Finally, the PV solar panel (5 Wp) is also situated
outside the box.

The total cost of each mote is below 5% of the cost of a secondary standard pyranometer.
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Figure 1. Mote schematics (left); and hardware prototype (right).
3. Calibration

An inference process is necessary to efficiently estimate irradiance values from the illuminance
measurements provided by the lux-meter. The accuracy in these estimations determine the validity
of the network for solar irradiance monitoring. For this purpose, a secondary standard pyranometer
(CMP11 Kipp & Zonen) has been used as reference. Table 1 summarizes the main characteristics of the
pyranometer and lux- meters (More information about the pyranometer and lux-meter can be found
in [23,24]).

The pyranometer and 16 motes were closely installed in the rooftop of the Polytechnic School
of Engineering in Algeciras, Spain (Latitude: 36.12° N; Longitude: 5.45° W), conforming a network
similar to the one described in Section 4. Thus, the calibration conditions were similar to those of the
real operation of the monitoring system. Data from a total of 12 h were used for calibration. These
data were acquired at 2 Hz in periods of 30 min within a week (5-11 June 2018) trying to capture
different meteorological situations associated with different degrees of cloud cover. Figure 2 shows
pyranometer data of six 30-min periods as representative examples of the calibration conditions. Note
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that in some cases the irradiance values are clearly above the expected maximum values under clear
sky conditions, which is approximately 1000 W/m?. These values can be explained as over irradiance
events produced by the clouds’ edges.

1500
a) b) ) d) e) f
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0 500 1000 1500 O 500 1000 1500 O 500 1000 1500 O 500 1000 1500 O 500 1000 1500 O 500 1000 1500
Time (s) Time (s) Time (s) Time (s) Time (s) Time (s)

GHI (W/m?)

Figure 2. Six examples of real irradiance profiles used for calibration. The starting dates and times
expressed in UTC+2 in each case: (a) 7 June 2018 13:20:42; (b) 8 June 2018 11:21:49; (c) 9 June 2018
09:48:22; (d) 9 June 2018 10:44:52; (e) 10 June 2018 12:35:15; and (f) 11 June 2018 11:00:46.

Table 1. Specifications.

CMP11 SFH 5711
Measurement Range 0 to 4000 W/m? 3 to 80 klx (*)
Spectral range 285 to 2800 nm 475 to 650 nm
Sensitivity 7.66 WW/W/m? (**)  S=10 pA/dec (***)
Response time <5s <0.1ms
Field of view 180° 180°

(*) Range in which the logarithmic relation is assured; (**) From the calibration document provided with the
pyranometer; and (***) Iyt = S - log(Ey/ Eg) where E, is the input illuminance and Ep = 1 1x.
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Figure 3. Scatter plot and histograms associated with the pyranometer and lux-meter #6 associated
with the whole period used for calibration.

Once the data from the pyranometer and the motes were acquired, an individual calibration
of each mote was performed. Since data showed excellent correlation in all cases—correlations
coefficients (R) ranged from 0.975 to 0.991—the illuminance-to-irradiance conversion was adjusted
by linear regression. Thus, a linear model was associated with each node to perform individualized
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irradiance estimations. Figure 3 shows one representative case involving a correlation coefficient
R =0.986. The figure includes the corresponding regression line and its equation. Data are well-fitted
by regression line for most of the measurement range, although certain deviation can be observed
below 400 W/m and above 1200 W/m. Enclosed in a circle, there are points that can be associated
with the already commented over irradiance events. These points represented less than 2% of the
registers. Histograms at the top and right side of the scatter plot illustrate about the measurements
distribution. The black dots are used to remark the detail represented in Figure 4, which is discussed
below. Overall, the scatter plots of the resting 15 motes present similar features. Table 2 details the
results for each mote.
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Figure 4. Analysis of the pyranometer and lux-meter #6 performances during a cloud enhancement
event: trajectory in the scatter plot (a); comparison of measured illuminance and irradiance in the time
domain (b); and comparison of estimated and measured irradiance in the time domain (c).

The scatter plots used in the calibration process present peculiar curves that, to a greater or lesser
extent, are responsible for a relevant part of the dispersion observed between the pyranometer and
mote registers. These curves were also reported by Schenk et al. and interpreted as anomalous behavior
of some lux-meters. The result was the exclusion of these sensors from their solar sensor network
despite the promising results in some cases and the low investment costs [13]. These anomalous curves
can be produced by the different time response between the pyranometers and lux-meters: the former
in the range of seconds and the latter in the range of milliseconds. To illustrate, Figure 4a shows one of
these curves extracted from the scatter plot of Figure 3. The arrows indicate the sequence of the 61
selected points, corresponding to a period of 30 s (sampling frequency of 2 Hz). Figure 4b reproduces
the concerned GHI and illuminance measurements in the time domain. The selected interval covers a
moment of clear sky between clouds. Figure 4b shows how the lux-meter captured the drastic changes
approximately two seconds before the pyranometer reaction. Thus, in a first step, there is an increase
of luxes without increase of irradiance, which produces a horizontal trajectory in the scatter plot
(Figure 4a). As pyranometer reacts, the trajectory becomes more vertical. Following the sequence of
measurements, the entire curve can be reproduced. Finally, as the values remain stable due to the
presence of the new cloud, the points converged to the initial ones. Besides the commented “delay”,
Figure 4b also shows how the lux-meter measurements present more details, while the pyranometer
measurements are smoother. The illuminance-to-irradiance conversion described above allows to
compare the performance of both sensors (lux-meter #6 and pyranometer) in terms of irradiance,
as represented in Figure 4c. The longer time response of the pyranometer acts as a low-pass filter
that smooths fast irradiance variations, thereby omitting irradiance events that occurs in shorter
time scales. The lux-meter is able to capture these rapid changes, registering remarkable features as
irradiance peaks 50% higher than the ones measured by the pyranometer. Under stable conditions or
slow variations of irradiance, both sensors provide similar measurements. These results indicate that
lux-meters can provide measurements more representative of the PV-cell behavior in the sub-second
range, thereby being even more suitable than pyranometers for monitoring systems at these scales.
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Figure 5a shows the error distribution resulting from the aggregation errors from the 16 motes,
which provides a general characterization of the expected accuracy in these sensors. The error
distribution presents a standard deviation of 36.1 W/m?, being the 95% of errors within a range of
68.1 W/m?. The mean absolute error is 24.4 W/m?. Figure 5b and Table 2 shows the individualized
results for each mote. It is worth mentioning that these errors provide a conservative characterization
of the mote’s performance, since they include the commented deviations derived from the time
response that, in some sense, can be interpreted as pyranometer’s errors. Anyway, for characterization
purposes, the pyranometer data have been considered as an exact reference. In this sense, the observed
errors also compute the effects of all the uncertainty sources that affect the measurement chain: data
acquisition strategy, transmission problems or different performances under different atmospheric
conditions. The obtained uncertainty is thereby a characterization of the performance of the motes and
the monitoring system as a whole. A deeper analysis on the effects of the different uncertainty sources
would be matter of future work.
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Figure 5. Aggregated error distribution including the 16 motes (a); and error distributions for each
mote according to the network layout (b).

Table 2. Motes.

MAE (W/m?) SD(W/m?) R MAE (W/m?) SD (W/m?) R
Mote #1 24.4 404 0.983 Mote #9 25.2 39.9 0.983
Mote #2 24.8 38.4 0.984 Mote #10 21.1 27.6 0.990
Mote #3 26.9 36.9 0.986 Mote #11 25.6 40.9 0.982
Mote #4 24.8 39.0 0.984 Mote #12 16.0 254 0.991
Mote #5 25.3 36.5 0.983 Mote #13 185 30.0 0.991
Mote #6 20.7 32.8 0.986 Mote #14 32.2 47.3 0.976
Mote #7 20.2 29.3 0991 Mote #15 35.3 48.6 0.975
Mote #8 23.7 38.8 0.984 Mote #16 25.6 38.6 0.984

4. Network Configuration

XBee modules are thought to build mesh networks. In a first stage, the mesh architecture was
considered and the motes were configured to work as measurement devices and routers simultaneously.
In these conditions, we found problems to increase the sampling frequency above 1 Hz. Furthermore,
the network performance was highly unstable and similar experiments provided very different results.
The reception of packets was irregular among the 16 motes and variable in time, making impossible
the implementation of an irradiance monitoring network for the proposed objectives. Thus, the router
role was disabled and the motes were set as measurement end devices only, showing an important
improvement in their data acquisition properties. However, this configuration also required the
inclusion of additional devices acting as routers to link the motes and the coordinator, which in turns
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transmitted the information to the PC through a serial port. The routers were identical to the motes
but removing the sensors and the associated circuitry. With this configuration, the packets followed a
mote-router-coordinator path, giving uniformity to the information flow from each mote.

To determine the network optimal operation conditions, a series of tests were performed involving
different sub-second sampling periods and different numbers of routers. Figure 6 summarizes the
results of these tests. The characterization of the network operation was based on three factors:

o  The ratio of successfully received packets, as the relation between the received packets and the
packets that have been sent according to the established sampling period (see Figure 6a): A ratio
of 1 involves that all sent packets were received.

e  The temporal dispersion of the received packets, quantified by the standard deviation in the time
between packets (see Figure 6b): A low standard deviation is associated with a high periodicity,
indicating a stable flow of information from the motes to the coordinator.

e  The mean delay in the reception of packets, as the difference between the motes sampling period
and the actual mean period between received packets (see Figure 6¢): The mean delay is associated
with the computation time and possible transmission delays, which are added to the sampling
period of each mote.
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Figure 6. Network performance under different configurations: (a) Received-sent packets ratio,
(b) Standard deviation and (c) Mean delay in the reception of packets.

The ideal situation would be associated with a ratio of successfully received packets of 1 and
a standard deviation and mean delay of 0 ms in the time reception of packets. This would imply
that all sent packets are received with a regular periodicity equal to the selected sampling period.
The results in Figure 6 show that sampling periods shorter than 400 ms entail an important percentage
of lost packets that obviously introduces dispersion and delay in the reception of packets. With longer
sampling periods, the network became stable and the performances including two, three or four
routers were similar, with the received-sent packet ratios close to the unity and mean delays around
20 ms in all cases. The presence of four routers only seems to slightly benefit the regular reception
of packets.

Attending to these results, the final network configuration had the following characteristics:

e  Sixteen motes act as end devices distributed on a regular grid of 15 m x 15 m (minimum
intersensor distance of 5 m).

e  Four routers channel information to the coordinator. The network was initialized by linking four
motes to each router, but momentarily variations of this configuration were observed. Despite the
minimum improvement associated with four routers, the redundancy of nodes ensured a more
relaxed network operation and robustness against possible disconnections without a significant
increase of costs.

e A sampling period of 480 ms was established. Thus, the addition of 20 ms related to the observed
delays results in an actual sampling period of 500 ms (2 Hz).
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5. Results

The estimation and final representation of the irradiance field are performed on a PC that receives
the information packets from the motes through a serial port via the coordinator. The buffer is read
every 500 ms and the received packets are individually processed. The illuminance measurements
within these packets are converted to irradiance values by applying the specific linear model associated
with each mote that sent each packet (see Section 3). Then, the irradiance values are represented in a
4 x 4 matrix according to the spatial position of each mote. Thus, the representation of the irradiance
field is updated every 500 ms (Even though measurements from all motes are refreshed every 500 ms,
the acquisition of data is not synchronized. The uncertainty derived from the de-synchronization
is included in the errors evaluation in Section 3, as the calibration process was performed under
measurement and communication conditions similar to those of the real operation of the system). Due
to the temporal dispersion of packets—around 40 ms (see Section 4)—in some cases, two packets from
the same mote can be received in a 500-ms interval. In these cases, the last received packet is selected
to represent the most updated information. Similarly, there are 500-ms intervals in which no packet
has been received from a certain mote. Then, the value of the concerned mote in the previous interval
is maintained.

Once the network was installed and configured, several tests were carried out to verify the
system’s ability in capturing the cloud motion. As preliminary results, the tests confirmed the stability
of the network and the normal operation according to the design specifications. It was also corroborated
that the motes’ energy demand was satisfied by the PV panel (5 Wp), thus assuring autonomy (The state
of charge of the batteries never was below 60%).

Figure 7a shows the estimated irradiances associated with the 16 motes in a period of 10 min (600 s).
The measurements show consistency and illustrate about the general performance of the network
under variable irradiance conditions. However, this information must be analyzed in the sub-second
range to certify its utility in very short-term forecasts for small scale PV systems. In this sense, the right
figure details the most significant irradiance variation in this period: a cloud enhancement event
occurred between the Seconds 495 and 510. It can be observed how the event is clearly registered by
all motes but with different intensity and slight temporal shift. For a better interpretation of these
data, Figure 8 represents the sequence of the event according to the spatial position of each mote in
the grid. This visualization clearly reveals the advance of the clouds in NW direction, which explains
the temporal shift observed in the motes measurements. The sequence confirms that the sampling
frequency and the density of measurement points were able to capture the cloud motion at these
temporal and spatial scales.
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Figure 7. Estimated irradiance from the 16 motes: 10-min period (a); and 15-s detail (b).
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Figure 9 shows a 60-s sequence to give an idea of the continuous operation of the system.

The sequence includes different situations from cloudy to clear conditions. Again, the cloud movement
towards the NW can be observed. Some spatial features of the irradiance field can also be observed.
For instance, during Seconds 15-18, a high irradiance zone passed over the monitoring area but mainly
affecting the motes placed in the SW. The information provided by the sensor network can be a valuable
input for very short-term forecasting applications. For instance, machine-learning techniques can be

easily implemented to determine the current cloud velocities, and on this basis generate predictions

for a central point (the PV panels) according to the irradiance variations observed at the outer motes.

Finally, it is worth mentioning that the motes were able to work autonomously entering in sleep
mode during the nights only, indicating that the energy supply provided by a 5 Wp panel was enough
for the motes and routers operation.
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Figure 9. Irradiance field sequence of 60 s.
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The present study described and tested an irradiance monitoring system adapted to the restrictive
necessities of MGs or small-scale PV systems. These necessities can be summarized as sub-second
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sampling frequency, high density of measurement points and a low investment. The monitoring
system was designed as a wireless sensor network based on the ZigBee protocol comprising 16 motes
regularly distributed over an area of 15 m x 15 m. The irradiance values were inferred from
illuminance measurements acquired by lux-meters installed in each mote. After the calibration
process, the inferred irradiance values showed a mean absolute error of 24.4 W/m? and a standard
deviation of 36.1 W/m? with respect to the measurements of a secondary standard pyranometer used
as reference. The sampling frequency was set at 2 Hz since higher frequencies produced instability in
the network operation worsening the information flow. In these conditions, the monitoring system
was able to capture the irradiance variations associated with the cloud motion with enough temporal
and spatial resolution to outline the main features of the irradiance field and its evolution, including
over irradiance events produced by the clouds’ edges. The results indicate that monitoring systems
with these characteristics could provide excellent support for very short-term forecasting applications
that benefit the operation of small PV systems with a low investment, and consequently also applicable
to larger systems.

Collaterally, the effect of the pyranometer’s time response in smoothing the rapid irradiance
variations was also observed, indicating that lux-meters are probably a better option for detailed
sub-second irradiance measurements. The difference between both sensors was clear during cloud
enhancement events.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Small-scale PV generation is particularly affected by the irradiance variability produced by cloud shadows.
Accurate predictions of the clouds passing over the PV field are thus necessary for the optimized management
and integration of this renewable power source. Two main elements are required to perform these predictions:
the local irradiance field and the cloud motion vector. Irradiance sensor networks are positioning as a promising
data source at the spatial and temporal scales of the problem, avoiding the irradiance inference problems and
costs of image-based instrumentation. This paper proposes a method to infer the cloud shadow motion vector
from small-scale irradiance sensor networks data. The method does not require specific network configuration or
layout, and the algorithm is computationally simple: graphical solutions are obtained by aggregating mean
absolute errors in a diagram/matrix with each element representing a possible displacement of the cloud sha-
dows. The validation is conducted with a fractal cloud model that allows the generation of irradiance time series
according to an arbitrary cloud motion vector. The most correlated pair and the linear cloud edge methods are
used for benchmarking purposes. Gridded and non-gridded sensors layouts are tested with number of sensors
ranging from 9 to 100, monitored areas from 100 to 10000 m?, and sampling periods from 0.3 to 3.3 s. The
results show the superiority of the proposed method with a reduction of 50-90% of the root mean square errors
respect to the benchmark methods in 75% of the tests. Additionally, the proposed method maintains similar

Keywords:

Irradiance monitoring
Cloud motion
Small-scale PV systems
Sensor networks

performance as sampling rate decreases, while the benchmark methods exhibit worsening results.

1. Introduction

Small-scale PV systems represent an important part of the solar
capacity installed in recent years. They are also gaining presence in
energy research as they are intimately related to fundamental concepts
of the smart grid, as distributed energy resources, microgrids, or pro-
sumers. The International Energy Agency reported that 40% of the total
installed PV capacity during 2017 was associated with decentralized
systems, being the cumulative value significantly higher than the cen-
tralized one in some countries such as Germany, Australia, or Japan
(IEA International Energy Agency, 2018). The effective integration of
this renewable power demands energy management tools adapted to
the particular characteristics of small-scale PV generation. One of these
characteristics is the high short-term variability of the power output
produced by the cloud shadows passing over the PV field. Larger sys-
tems present a lower variability as a result of the well-studied
smoothing effect (Dyreson et al., 2014), but in small-scale PV systems
the generation can vary 80% within seconds resulting in energy losses,
power imbalances, unexpected power flows, or power quality problems
(Yan and Saha, May 2012). Accurate forecasts in the range of seconds or

https://doi.org/10.1016/j.solener.2020.03.081

minutes are necessary to deal with this irradiance variability (Scolari
et al., 2016; Torregrossa et al., 2016).

Short-term forecasting for small-scale PV systems requires in-
formation of the local irradiance field with enough temporal and spatial
resolution to reproduce the irradiance transitions produced by the
clouds’ edges. These resolutions (in the order of meters and seconds)
limit the use of satellite imagery, despite its potential as data source for
solar applications. All-sky cameras provide high-resolution high-fre-
quency images but they are limited by image-to-irradiance conversion
problems. The irradiance sensor networks are gaining attention as a
simple and reliable way to obtain irradiance data from an area, and the
increasing necessity of ground truth (Yang et al., 2017). Thus, some
recent research has been focused on PV predictions from irradiance
networks at scale of districts (Anvari et al., 2017; e Silva and Brito,
2018; Lohmann et al., 2016) or cities (Lohmann et al., 2016; Yang,
2017). In the context of small-scale PV systems, the sensor networks
entail a particular problematic since they are constrained by limited
area (they are mostly installed in rooftops with obstacles) and limited
investment (according to the cost of the PV system). The trade-off be-
tween the necessity of high-frequency measurements to support very-
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short-term forecasts and the associated communication and computa-
tional cost is also an important factor in the design of these networks.
Two descriptive examples can be consulted in Lappalainen and
Valkealahti (2016) and Espinosa-Gavira et al. (2018). The first study is
based on a more sophisticated network deployed for research purposes
which comprises 23 pyranometers distributed in a non-gridded con-
figuration over an area of 50 x 50 m and a sampling frequency of 10 Hz.
The second one described a gridded network of 16 sensors covering an
area of 15 x 15 m and a sampling frequency of 2 Hz focused on testing
the capability of low-cost devices to supply on-line irradiance in-
formation. Despite the main purpose being the managament of the as-
sociated PV system, some review articles pointed the potential of these
networks to support higher level PV predictions based on information
sharing and big data applications (Yang et al., 2017; Zhou et al., 2016;
Agiliera-Pérez et al., 2018).

The cloud motion vector (CMV) is a fundamental input for local
short-term predictions. However, inferring the CMV from sensors
measurements is not a simple task. The CMV has been mostly estimated
by applying the cross-correlation method (CCM) to images from sa-
tellites (Escrig et al., 2013; Alonso-Montesinos and Batlles, 2015) or all-
sky cameras (Peng et al., 2015; Wang et al., 2018). The CCM is based on
finding parts (or templates) of a previous image into an updated image.
The observed displacements are used to calculate the CMV. Jamaly and
Kleissl (2018) applied the CCM method to a grid of 128 x 128 points
distributed over 2500 x 2500 m, with irradiance data generated by
large eddy simulation. The deployment of an equivalent real-life sensor
network involves serious practical inconveniences and may not be
economically justified, but the CCM demonstrated a good performance
in this theoretical scenario. The real-world small-scale networks are
characterized by limited area, irregular layouts, and low number of
sensors. This makes difficult the application of the CCM and other so-
lutions developed by the computer vision community for optical flow
estimations. Thus, the cloud velocity is estimated by using the most
correlated pair (MCP) and the linear cloud edge (LCE) methods, which
are based on the determination of time lags between measurements of a
pair of sensors. This determination involves a high uncertainty since it
is assumed that similar features are observed by different sensors,
whereas actually they measure different parts and details of the cloud.
Hence, the MCP and LCE methods implement strict quality control
processes to deal with the dispersion of results. The performance of the
MCP and LCE methods was compared in Bosch et al. (2013) and Bosch
and Kleissl (2013) considering PV rooftop and facility scales, respec-
tively. The MCP provided more stable results in both cases, and the
graphical results showed a better performance of both methods in the
small-scale context. Fung et al. (2014) implemented the LCE method in
cloud shadow speed sensor of reduced dimensions (intersensor distance
of 30 cm approx). In order to improve the cloud shadow sensor results,
Wang et al. (2016) proposed the adaptation of the LCE including a
curve fitting method for a better determination of lags. Kuhn et al. (Oct
2018) validated the resulting method with cloud shadow camera con-
cluding that the effects of curve fitting “were found to be of minor
importance”. Lappalainen and Valkealahti (2016) also implemented a
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Fig. 1. Scheme of 4-by-4 sensor network, and the corresponding snapshots obtained for a linear cloud edge advance considering T,
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curve fitting method to improve the LCE performance in a rooftop
monitoring network. The curve fitting method was assumed to mini-
mize the uncertainty in the estimation of lags, but the improvement was
not explicitly assessed. Smithpeter (2018) suggests a modification of the
MCP which differs from the original method in the application of the
simplex algorithm to the lags estimation.

This paper proposes a method for CMV estimations specifically
adapted to small-scale irradiance sensor networks. Unlike the MCP or
the LCE methods, the proposed method avoids the problems of the
determination of time lags, and does not impose any assumption about
the cloud shapes or displacements. The method is based on the periodic
comparison of data from a sensor array. The calculations are simple and
the solutions are obtained in a graphical way. The aggregation of results
over a time period makes the method tolerant to misleading effects
derived from the irradiance field characteristics at these scales.
Furthermore, the application of spatial interpolation models makes the
method adaptable to non-gridded networks. As additional contribution,
the paper describe a synthetic validation framework based on fractal
cloud models which allows the simulation of irradiance series with a
known CMV. This synthetic framework can be used not only for testing
and validation of CMV estimation methods, but also for simulations of
cloud shadows effects in PV systems.

The paper is structured as follows. Section 2 provides the funda-
mental definitions and concepts that are referenced along the text, with
the goal of contextualize the problem and facilitate further explana-
tions. The MCP and LCE methods, used for benchmarking purposes, are
described in Section 3. The Section 4 describes the proposal of the new
method, driven by an analysis of the problems associated with the CCM.
The results of the tests are detailed in Section 5. In Section 6, a gen-
eralization of the method for non-gridded networks based on kriging
interpolation is proposed and tested. Finally, Section 7 contains the
conclusions and outlines future research lines.

2. Preliminary considerations
2.1. Definitions

Let us consider a gridded irradiance monitoring network of n-by-n
sensors with minimum intersensor distance of D and sampling period of
T; (see Fig. 1). The square covered by the monitoring network has a side
length of L = (n — 1)-D and a density of measurement points d = n?/I2.
Let us call S, the spatial representation of the measurements acquired
for the sensor network at time t (or snapshot at time t). Hence, two
consecutive snapshots are represented by S; and S, since the time
difference between them is T;.

Let us assume a stable cloud (non-affected by formation or dis-
sipation processes) moving with a velocity of V=, vy), hereinafter
CMV. The maximum cloud speed that can be detected by the mon-
itoring network in any direction is given by the expression Vg = L/T;,
determined by a CMV aligned with one of the axis of the network.
Higher speeds can be measured in other directions. For instance, the
highest speed can be measured if the CMV is aligned with the diagonal

b) c)
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of the square. However, vy, can be measured in all cases, and therefore
it will be considered the upper detection limit of the network.

In this study we considered monitoring networks with n ranging
from 3 to 10, therefore implying networks of 9 to 100 sensors. The side
length is constrained to the range 10m < L < 100m according to the
typical sizes of building rooftops where small-scale PV systems are in-
stalled. Finally, we have considered an upper speed limit of 30 m/s ',
what implies sampling periods from 0.3 to 3.3 s for the considered
network layouts.

2.2. The small-scale context

The estimation of the CMV from measurements of a sensor network
is not a direct task and the associated uncertainty depends not only on
the spatial and temporal resolution, but also on the inference metho-
dology. Fig. 1 helps to illustrate the problem in the context of the
snapshots by assuming linear cloud edges, a simplification that facil-
itates the analysis in sensor arrays. Despite V= (10, 10) m/s, the ap-
parent velocity associated to two subsequent snapshots is v, = (0, 10)
m/s. This is because, in absence of features that allows tracing un-
equivocally the cloud trajectory, the motion seems to be orthogonal to
the cloud’s edge®. Concretely, the apparent velocity can be defined as
the projection of v onto the normal to the cloud’s edge, as explained in
detail in (Lappalainen and Valkealahti, Nov 2016). The result is that
small-scale sensor networks do not provide direct representations of the
cloud velocity, thereby requiring an inference process to estimate the
real CMV. Hence, besides the sensor network, the inference process is
another key factor in the CMV estimation as it introduces its particular
errors.

The absence of clear features is a common element in data provided
by small-scale irradiance sensor networks. Moreover, as shown in the
sequences of snapshots included in Espinosa-Gavira et al. (2018), the
cloud edges appear like a gradation of irradiance in the range of meters
and the spatial sampling introduce a noisy component in the provided
snapshots. The synthetic framework explained in SubSection 2.3 and
represented in Fig. 2 also helps to illustrate this point. It can be ob-
served how the final representation of a cloud edge captured by a small-
scale sensor network is a noisy gradation of irradiance values where
features are difficult to be recognized and detected in subsequent
snapshots. These characteristics introduce specific problems in the es-
timation of CMV that penalize the application of methods based on
cloud image processing. This issue is analysed in depth in SubSection
4.1.

Finally, the limited budget is another important constraint asso-
ciated with the small-scale irradiance monitoring networks. Mazzola
et al. (2017) stressed that the cost of the instrumentation and fore-
casting system must be in relation with the cost of the PV systems,
constituting an important constraint for smaller systems. Thus, the
specifications of the monitoring systems of advanced scientific infra-
structures or top-level solar research projects must be ruled out. In
other words, the forecasting solutions for small-scale PV systems should
consider low design requirements for the monitoring, computation and
communication devices. In this sense, the use of all-sky cameras or
satellite imagery would exceed the complexity and cost limits. On the
other hand, only basic information can be demanded from these mon-
itoring systems, excluding estimations from multiple cloud layers, early
detection of sudden changes of flow, or accurate estimations for ex-
treme cloud speeds.

! Based on 15 months of observations, Lappalainen and Valkealahti (2016)
reported that cloud shadow speeds were mostly below 30 m/s.
2 This is known as ‘aperture problem’ in computer vision
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2.3. Necessity and generation of synthetic data

Testing methods for the estimation of CMV with real data has an
important drawback: the true CMV remains unknown. Thus, validations
are performed based on other CMV estimations obtained from images
(Kuhn et al., Oct 2018), radiosondes (Bosch et al., 2013), or measured
wind velocities (Smithpeter, 2018). We have implemented a synthetic
framework in order to generate time series for irradiance monitoring
networks according to a given (known) CMV. We have used the fractal
cloud model described by Lohmann et al. (2017) to simulate irradiance
fields of 8192 m x 8192 m with a resolution of 1 m (Fig. 2 left). This
model is based on the square-diamond algorithm which is widely used
for terrain generation in computer graphics. The starting point is a
square matrix with random values at the corners. In each iteration, the
algorithm gives values to the central pixels by adding the arithmetic
mean of the corners to a Gaussian variable whose standard deviation
depends on the chosen fractal dimension, so that smaller squares (or
diamonds in the odd iterations) are generated. (The process is repeated
until the matrix is filled.) Once the matrix is filled, a specific function is
applied to model the cloud transitions and, eventually, the resulting
values are converted to clear-sky indexes.

Two modifications have been made on the model proposed by
Lohmann et al. (2017):

1. In Lohmann et al. (2017), clouds are generated with a fractal di-
mension of 1.5 as an intermediate value between the value of 1.6
observed at scales of tens of kilometers with satellite imagery, and
the value of 1.4 observed at scales of tens of meters with all-sky-
cameras. Since the present study is focused on the latter spatial
range, a fractal dimension of 1.4 is used in the generation of clouds.
The consequence is that the resulting clouds should be more frac-
tioned at larger scales. But, on the contrary, they provide a better
representation of the smaller features associated with irradiance
transitions.

. The result of Lohmann et al. (2017) is a clear-sky index field. In
order to translate it to an irradiance field, we assumed that a clear
sky-index of 1 is associated with an irradiance of 800 W /m?. Since
the resulting clear-sky index ranges from 0.2 to 1.2, irradiances from
160 W/m? to 960 W/m? are obtained.

The cloud motion is simulated by displacing the obtained irradiance
field over a monitoring domain according to the given CMV and sam-
pling period (see domains in Fig. 2). Finally, the snapshots are gener-
ated by selecting the irradiance values corresponding to the sensors’
position in each displacement (see snapshots in Fig. 2). This can be also
interpreted as a generation of synchronized series for each sensor. Since
irradiance data are generated with a resolution of 1 m, the displace-
ments including decimal values may not coincide with the positions of
the irradiance grid. In these cases, the values for each sensor are cal-
culated as the inverse distance weighted average of the four closest
values, in other words, the irradiance details below meter are not re-
produced.

Obviously, this synthetic framework provides only an approxima-
tion of real-life irradiance fields. For instance, the procedure does not
reproduce cloud formation/dissipation processes, sudden changes of
flow, or velocity variations over the monitoring domain. The effects of
multiple cloud layers are also omitted. However, it can be considered
that the limited size of the monitored area minimizes possible varia-
tions of cloud velocity over the domain. The domain dimension also
limits the effects of formation/dissipation processes, reducing them to
slight random variations of irradiance. Thus, in some sense, the random
component introduced in the snapshots by the fractal noise and spatial
sampling provides a certain representation of these processes (Fig. 2).
By implementing minor modifications, the proposed synthetic frame-
work would be able to simulate the effects of multiple cloud layers or
sudden changes of flow. But, as explained in SubSection 2.2, these
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Domain at t+1s Fig. 2. Generation of snapshots. Left graph:

som irradiance map derived from the fractal

cloud model. Right upper graphs: zoom and
evolution of the monitored domains for a
given cloud motion vector (represented in
the center of the graphs), the position of the
sensors is indicated with ‘x’. Right lower
graphs: Snapshots provided by the 4-by-4
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Fig. 3. Linear cloud edge passing over the triplet of sensors. 3: Angle between
cloud edge and OF axis. a: Angle between CMV and OE axis. C, and C,: cloud
edge points that pass over sensor N and E respectively. This figure is inspired in
Bosch et al. (2013).

phenomena entail a complexity that exceeds the capacity of small-scale
networks. Furthermore, the obtained sequences of snapshots would be
incompatible with the conditions for the application of the benchmark
methods, as described in the following section.

3. Reference methods
3.1. The Most Correlated Pair (MCP) method

This method assumes that the irradiance measurements of a pair of
sensors aligned with a given CMV will be highly correlated but showing
a certain time lag (f;5). This lag can be estimated by means of cross-
correlation between both irradiance series. Hence, the cloud motion
speed can be calculated with the following expression:

v = Dyp/taps (@)

where D,, denotes the distance between both sensors. The estimated
cloud motion direction is given by the line defined by the two con-
cerned sensors. The output directions are thereby limited by the couples
of sensors that can be associated within the network. The upper speed
detection limit is determined by the product sampling rate and distance
between the most correlated pair of sensors. The method is defined for
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two different configurations. One of them was presented in (Bosch
et al., 2013), using eight sensor grouped in seven pairs and sharing the
central sensor, arranged in a semi-circumference layout. The second
configuration was described in (Bosch and Kleissl, 2013), using all
possible inverter combinations of a power plant, by assuming that the
inverters’ power output is strictly correlated with the irradiance level.

The MCP method is affected by noise produced by the inaccuracies
in the determination of time lags, and raw results needs to be quality
controlled in the following aspects: (i) CMVs with low correlation
coefficient are excluded and (ii) unphysical speeds and direction out-
liers are discarded.

3.2. The Linear Cloud Edge (LCE) method

The Linear Cloud Edge method works with a triplet of sensors, as-
suming linear edges of the observed part of the clouds. It was firstly
formulated for a right angle sensors layout (Bosch et al., 2013) and later
generalized for non-right angle configurations (Bosch and Kleissl,
2013). In this case, the CMV cannot be simply determined from time
lags between sensors. Thus, the estimation requires a more complex
calculation based on the detection of several common maxima and
minima within the three irradiance series (hereinafter expressed by the
term ‘cloud pass’).

Fig. 3 represents a generic cloud pass with linear edge over a 90
degree sensor layout. Each cloud pass gives lags for the North and East
sensors relative to O sensor, denoted by t,, and t,, respectively. But the
information provided by one cloud pass is not enough to calculate the
real CMV due to the ambiguity introduced by the apparent velocity,
already commented in SubSection 2.2. In other words, the result of this
calculation is a family of possible CMVs, all of them sharing the same
apparent velocity. Hence a second cloud pass with different cloud edge
angle is required to obtain a second family of possible CMVs. Only the
real CMV is compatible with both families. By assigning indices 1 and 2
for the first and second cloud pass, the cloud motion direction can be
determined as:

where a is the cloud direction. Once alpha is obtained, the cloud
shadow speed (v) can be estimated as follows:

toes — I,
a= arctan(—u

(2)

tonz — ton1

tomSIn(a) + toe,cos(a) = D/v,

3

where D is the distance between North and O sensors and East and O
Sensors.

The method gives a noisy output which can leads to unphysical
CMV, therefore requiring a quality control process:
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1. v; < 50 rmm/s.
2. v — 7| < 2v,.
3. |a; — | < 2a,.

where v; and «; represent the CMV modulus and direction at the instant
i, and ¥ and & denote the mean speed and direction considering the last
minutes, and v, and a, represent the standard deviation of speed and
direction in the concerned period.

In this work, the LCE method has been implemented following the
procedure described in Bosch et al. (2013), with two modifications: (i)
the time window for the search of global maxima is adapted to the
sampling rate and the distance between sensors in order to capture
minimum speeds of 3 m/s, (ii) the quality control is based on mea-
surement of 5 min. The unphysical cloud speeds has also been con-
sidered as outliers applying the quality control.

4. Proposal of a new method

The irradiance field snapshots provided by a gridded sensor network
can be interpreted as images with each pixel representing the mea-
surement of the corresponding sensor. The CCM has been widely ap-
plied to all-sky and satellite imagery in the estimation of the CMV. This
makes the CCM a good candidate for inferring the CMV from irradiance
snapshots. However, the application of the CCM in the smaller scales
presents some drawbacks that in turn suggests some modifications of
the method. The implementation of these modifications finally results
in a new method specifically adapted to the concerned problem. The
drawbacks, modifications, and final proposition of the new method are
detailed in the following subsections.

4.1. Discussion of the CCM

As explained in Section 1, the CCM is based on finding parts (or
templates) of a previous image into an updated one to detect dis-
placements. The observed displacements and time difference between
both images are used to calculate the CMV. The cross-correlation
coefficient gives a measure of similarity between the template and the
portion of the updated image selected for comparison, by means of a
convolution of their corresponding values. Despite its applicability in

a)

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D -3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
b)

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D -3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
c)

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D -3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
d)

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
Ax

Ax

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
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all-sky and satellite imagery, the application of the CCM to irradiance
snapshots from small-scale monitoring networks is limited by the fol-
lowing aspects:

e The size of the image: All-sky images contains millions of pixels
allowing the CCM to process templates of hundreds of pixels.
Furthermore, the template displacements can be constrained to
those in which the boundaries of the target image are not crossed by
the template. This constrain assures that the cross-correlation coef-
ficients are calculated with a constant number of pixels in all cases,
only excluding a relatively low number of displacements. In the case
of the sensor networks, the snapshots are in the range of tens of
pixels. The templates are consequently composed of few pixels and
the displacements are very reduced in order not to cross the image
boundaries.

The size of the monitored area: all-sky cameras provide a wide vi-
sual field which facilitates the detection of cloud features to be re-
cognized in subsequent images. In the case of sensor networks, the
monitored area is very limited and the snapshots do not exhibit
features to be unambiguously located in consecutive images. The
problem of apparent velocities (aperture issue) is also magnified by
the small size of the monitored area.

The spatial sampling: All-sky images provide an approximately
continuous map of the clouds. However, the sensor networks sample
the irradiance field in a discretized way. Thus, cloud features mea-
sured by a sensor (for instance a high-irradiance spot) may not be
captured by the resting sensors in the consecutive snapshot.
Moreover, the consecutive snapshot could include another high-ir-
radiance spot unobserved in the previous snapshot. The CCM can be
driven by the apparent displacement of the spot producing erro-
neous results. In other words, the noise introduced by the spatial
sampling can mislead the CCM inference process.

The cross-correlation coefficient: The cross-correlation coefficient
gives a measure of the similarity between the template and the
target image: the higher the cross-correlation coefficient, the higher
the similarity. The inherent operation is a convolution between the
corresponding values of the template and target images. Although
the coefficients based on the convolution have a good performance
with images once they are processed, they do not perform well with

Fig. 4. The two left columns represent
the irradiance snapshots at time t and
t + 1 in four theoretical situations
with a common CMV=(2D,1D) m/s
represented by a red arrow. The
resting columns show the displace-
ment diagrams obtained with the si-
milarity measures indicated in the top
of the column. The values in each
diagram are dependant on the con-
cerned coefficient and snapshots. The
best match displacement is associated
with the highest value of r, 7, and 1/,
and with the lowest value of MAE.
Hence, only the relative values are
significant and therefore the colour
bars are omitted for clarity purposes.

MAE
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-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
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the scarce information of the snapshots, as explained in detail in the
following section.

4.2. CCM formulations in the small-scale context

As explained above, the limited number of pixels penalizes the ap-
plication of the CCM with the irradiance snapshots since they constrain
the size of the templates and the possible displacements. These pro-
blems can be mitigated by implementing other formulations of the
CCM; for instance, by using the whole snapshot (not a portion) as the
reference template and allowing crossing boundaries. In these condi-
tions and considering n-by-n snapshots, 2n-1 displacements are possible
in each axis. For illustration, Fig. 4 shows four cases of two consecutive
4-by-4 snapshots with similar CMV (V; = 2D, V;, = 1D), and the asso-
ciated diagrams representing the cross-correlation coefficients obtained
for all possible displacements. Note that the displacements reduce the
number of overlapped pixels over which the coefficient is computed,
ranging from n? pixels for a null displacement to one pixel for the
maximum displacements in both axis. The calculation of the cross-
correlation coefficient r can be summarized with this formula:

N

r=, S/()S/ 5, (),

k=1

4

where and S/, , denotes the overlapped sub-matrices of the snapshots S;
and S, 1, for a determined displacement AxAy, N the number of over-
lapped elements, and k a generic index that spans the overlapped ele-
ments.

The first problem with the modifications of the CCM is that the r
values obtained this way are biased because they are computed with a
different number of overlapped pixels and, consequently, with a dif-
ferent number of elements in the convolution. The column of graphs ‘7’
shows the results associated with this coefficient. Regardless the cloud
features represented in the snapshots, the diagrams show a similar
structure: the highest r value is associated to a displacement of
Ax = 0, Ay = 0 (the center of the diagram) whereas the lowest values
are associated with the maximum displacements (the corners of the
diagram). This is related to the number of elements involved in the
convolution, which is 16 (the whole snapshot) for Ax = 0, Ay = 0 and
decreases as the displacements increase. As a result, the effect of the

t t+1

Ay

Ay

Ay

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
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number of pixels computed in the each displacement hides the simi-
larity measure provided by the coefficient r.

To overcome this problem, r can be divided by the number of ele-
ments of the convolution (the number of overlapped pixels), resulting in
a normalized cross-correlation coefficient. The resulting coefficient 7 is
defined by the following expression:

r=

|M2

1 ’ ’
N ¢ (k)- St 1y (k).

G))

k=1

The results including this correction are shown in column ‘7. Indeed,
the border effects are not present in these diagrams, but the coefficient
seems to not be appropriated for the detection of cloud motion. This is
clearly visible in the upper graph (case a). Despite the displacement of
the cloud shadow between the snapshots seems evident, the highest 7
values are associated with other displacements, being some of them in
the opposite direction. The reason is that these values are obtained for
displacements in which the pixel with the lowest value of irradiance is
excluded (out of the borders of the overlapped area), and thus the
convolution is calculated only with maximum values. The results in the
resting cases are also affected, in some degree, by this problem.

Improved results can be achieved by subtracting the mean value of
the snapshot so that positive and negative values are introduced in the
convolution. The resulting coefficient ' can be interpreted as a zero-
mean normalized cross-correlation coefficient that is defined by the
following expression:

r =

N
D (S{(k) = S')(Stpr, (k) = &1y (K)).
k=1

z|-=

(6)

The results are shown in the respective column in Fig. 4. In the case
(), the methodology unambiguously assigns the maximum r’ value to a
displacement Ax = 2D, Ay = 1D , which coincides with the intrinsic
CMV and the time step of 1 s. In the case (b), the methodology outputs a
band of maximum values for all possible displacements with Ax = 2D.
In effect, this is the apparent velocity for a linear cloud edge and the
band represents all possible solutions for this apparent velocity. In both
cases, the proposed modifications of the CCM work efficiently. However
in the cases (¢) and (d), which are closer to realistic cases, the metho-
dology is not capable to provide useful information. The case (c) shows

MAE

CMAE

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D
AX

-3D-2D-1D 0 1D 2D 3D

AX

Fig. 5. Irradiance snapshots at time t and t + 1 in three theoretical situations with a common CMV = (2D,1D) m/s represented by a red arrow and the corresponding
displacement MAE diagrams. The right graph represents the cumulative MAE diagram obtained by the aggregation of the three MAE diagrams (CMAE diagram). In

the displacement diagrams only the relative values are significant.

281



M.J. Espinosa-Gavira, et al.

t=1s t=2's t=3s

<
1l
<
-3D-2D1D 0 1D2D 3D -3D2D1D 0 1D2D3D -3D2D-1D 0 1D2D 3D
t=1s t=2s t=3s
-9D -9D -9D
-6D -6D -6D
o -3D -3D -3D
-
Il of
=

3D
6D

0 0
3D 3D
6D 6D

9D 9D 9D

-9D-6D-3D 0 3D 6D 9D -9D-6D-3D 0 3D 6D 9D -9D-6D-3D 0 3D 6D 9D

-9D-6D-3D 0 3D 6D 9D

Solar Energy 202 (2020) 276-293

t=10s t=100 s

t=300 s

-3D2D1D 0 1D2D3D -3D-2D1D 0 1D2D3D -3D-2D1D 0 1D2D3D

t=10s t=100 s t=300 s

-9D
-6D

-9D
-6D

-3D
0
3D
6D
9D

-9D-6D-3D 0 3D 6D 9D

-3D
0
3D
6D
9D

-9D-6D-3D 0 3D 6D 9D

Fig. 6. Evolution of CMAE diagrams during 300 s. The upper row is associated with a 4-by-4 network withD = 10 m, T = 1, and an input CMV = (-5, —17) m/s.
The method outputs an estimated CMV = (—6.28, —17.11) m/s. The lower row is associated with a 10-by-10 network with D = 3.3 m, Ty = 1, and an input CMV =

(12, 9) m/s. The method outputs an estimated CMV = (12.18, 8.99) m/s.

the advance of a gradation of irradiance, that is a good representation
of the real cloud edges on the scale of meters. In this case, the sub-
traction of the mean value hides the difference between both snapshots,
and the method outputs a maximum band on Ax = 0, erroneously in-
dicating that the compatible displacements are only possible in the y-
axis. The case (d) represents the advance of an irradiance field with
slight random variations, which is also close to what is observed in real
cases. The highest ' values are randomly distributed over the diagram
and none of them coincide with the real displacement. Again the con-
volution favors those displacements which put together high values of
both snapshots (in this case also accounting for sign) instead of those
with similar values.

As commented, the normalized cross-correlation coefficient and the
zero-mean normalized coefficients are widely used in computer vision
applications (Liu et al., 2019).

4.3. The cumulative mean absolute error (CMAE) method

Even if they entail a significant improvement, the proposed for-
mulations of the CCM are limited by the convolution, which is not able
to provide reliable similarity measures under the particular conditions
of small-scale irradiance sensor networks. The convolution can be re-
placed by the mean absolute error (MAE), resulting in the following
similarity measure:

N

D518/ (k) = S/ypq; (L.

k=1

MAE = 1
N

)

Consequently, the search of the maximum cross-correlation coeffi-
cient can be replaced by the search of the minimum MAE. The column
‘MAE’ in Fig. 4 shows the diagrams obtained with this modification. In
the case (a), the diagram shows a minimum value for all those dis-
placements that excludes the pixel with the lowest value of irradiance.
This effect is analogous to the one observed for the 7 coefficient. But
unlike 7, the MAE also assigns a minimum value to the real displace-
ment Ax = 2D, Ay = 1D. The case (b) is analogous: the minimum MAE
is associated with the displacements in which the low irradiance band is
excluded, but also with the band of displacements Ax = 2D according to
the real apparent velocity. In these simplified cases, the MAE performs
better than 7, but not surpassing r’ which unambiguously determines
the displacement (or band of displacements) compatible with the
movement captured in the snapshots. The MAE demonstrates its ben-
efits in the more realistic cases (¢) and (d), in which neither ' nor 7
provided useful information. In the case (c), the MAE diagram shows a
band of minimum values in Ax = 2D, which indicates the family of
displacements that are compatible with the apparent velocity. In the
noisy framework of the case (d) the minimum MAE clearly indicates the
real displacement. It must be stressed that real snapshots are a mixture
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of different proportions between cases (c) and (d), therefore the MAE
provide the best similarity measure in this context.

The MAE do not solve the ambiguity problems of the apparent ve-
locity. However, the aggregation of MAE diagrams at different time
steps produces a graphical solution for this problem, as shown in Fig. 5.
The snapshots show three cloud edge advances with a similar CMV.
Despite this, the advance of the clouds seems to be different depending
on the orientation of the cloud edge; in other words, they exhibit a
different apparent velocity. The MAE diagram shows, in each case, the
family (or band) of displacements compatible with the apparent velo-
city, which necessarily includes the real displacement. The CMAE dia-
grams shows how the aggregation of bands from different cloud edge
passes® unambiguously determines the displacement common to all
bands, i.e. the only displacement that explains all the apparent velo-
cities. Besides the absence of convolution products, this aspect con-
stitutes the main difference between the CMAE and CCM procedures.
However, in some sense, the same concept is applied in the LCE
method, which requires the time lags from two cloud edge passes to
determine the CMV, but in the proposed method, multiple events (not
necessarily involving cloud edges) can be aggregated. Note that it is
assumed a constant CMV during the period as stated in preliminary
considerations.

Fig. 6 shows the evolution of the CMAE diagram during 300 s ac-
cording to two sequences of snapshots generated with fractal clouds. In
both cases, the first step provided ambiguous information of the clouds
displacements. This is due to the misleading effects related to apparent
velocities or discrete sampling noise that hide the inherent cloud mo-
tion. Due to their random nature, these misleading effects can be
compensated by aggregating successive results in the diagrams. Thus, in
subsequent steps, the diagrams become clearer revealing the displace-
ments that better explained the irradiance variations observed during
the entire period, i.e., those of the lowest CMAE values. Similar pro-
cedures have been applied to the Lucas-Kanade method in order to
reduce errors in optical flow estimations (Lim et al., Aug 2005).

In Fig. 5 we considered simplistic cloud shadows and a CMV coin-
cident with a specific displacement in the diagram. Thus, the minimum
error value was clearly associated with the corresponding pixel. The
more realistic examples of Fig. 6 present minimum values distributed in
adjacent pixels, indicating that the inherent displacement is inter-
mediate among those pixels. In this conditions, the CMV can be inferred
as a centroid. Empirically, we obtained the best CMV estimations by an
inverse-weighted interpolation of the three displacements with lowest
CMAE value:

3 Assuming that they occurred in a lapse of time in which the CMV can be
considered constant.
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Fig. 7. Speed results for the different configurations with Ts = 1 s.
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where i and j are indices that covers the three displacements with
lowest CMAE value, w; represents the contribution of the i-th dis-
placement to the cloud motion vector, and CMAE; denotes the cumu-
lative error of the i-th displacement. Note that the estimation accuracy
is not limited by the spatial or temporal resolution of the monitoring
network, because the weighted combination of the three considered

displacements can produce intermediate results.

5. Results

A series of tests have been performed considering different network
layouts by varying the number of sensors, sizes of the monitored area,
and sampling periods. Concretely, configurations of 9 (n = 3), 16
(n = 4),36 (n = 6) and 100 (n = 10) sensors with side lengths of 10,
30, 50 and 100 m were chosen. The sampling periods were adapted
according to the objective of each test as detailed below. Once a con-
figuration is chosen, 100 CMVs were randomly generated with speeds
ranging from O to 30 m/s and directions ranging from 0 to 360°. For
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Fig. 8. Direction results for the different configurations with Ts = 1 s.
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Fig. 9. Speed results for the testes configurations considering V..« = 30 m/s.

each CMV, a sequence of snapshots covering 300 s were simulated
according to the procedure described in SubSection 2.3. The simulated
sequences were forced to include more than 150 s of irradiance varia-
bility in order to assure enough cloud passing information to perform
the estimations. The three methods (MCP, LCE and CMAE) were applied
to each sequence with known CMV. The results of these tests are re-
presented in Figs. 7-9, and quantified by means of error statistics in
Appendix A.

Firstly, a sampling period of 1 s was fixed to test the methods in
relation with the different network configurations (Figs. 7 and 8). The
first overall conclusion is that the LCE method exhibits the worst per-
formance in all cases, with the exception of the network withn = 3 and
L = 100 in which all the methods are seriously affected by the low
density of measurement points in the estimation of cloud shadow
speeds. Another general conclusion is that directions are easier to es-
timate. The MCP and CMAE methods are comparable in this aspect,
providing accurate estimations of cloud directions although the CMAE
was superior for larger areas L = 100 m. Focusing on the speed results
(Fig. 7), the first noticeable feature is the upper speed limit observed in
the graphs associated with L = 10 m. This effect is not related to the
methods’ inability to estimate the cloud shadow speeds, but to the
constraints of the network specifications. The sampling period of 1 s
and the side length of 10 m determine a maximum measurable speed of
10 m/s (10-+/2 for diagonal motion). Consequently, the results for input
speeds higher than 10 m/s are similarly biased for all methods. The
remaining configurations do not present this limitation, being able to
measure cloud shadow speeds of, at least, 30 m/s. In the graphs and

tables, the CMAE shows the best performance in all cases, specially in
those networks with a high spatial density of sensors. Thus, the CMAE
method achieved a root mean square error (RMSE) value of 1.4 m/s
with the highest density network (n = 10, L = 30 m, 1 sensor per
9.0 m?), while the MCP and LCE obtained 6.5 m/s, and 5.6 m/s, re-
spectively. On the other hand, the RMSE values for the lowest density
network (n = 3, L = 100 m, 1 sensor per 1111.1 m?) were 5.7 m/s,
8.4 m/s, and 9.2 m/s for the CMAE, MCP and LCE, respectively. The
two intermediate cases help to complete the scenario. The network
n =6, L = 50 m (1 sensor per 69.4 m?) provided RMSE values of
1.2 m/s, 6.2 m/s, and 8.3 m/s; and the networkn = 4, L. = 50 m (1
sensor per 156.3 m?) provided values of 3.2 m/s, 7.3 m/s, and 6.7 m/s
for the CMAE, LCE and MCP, respectively. The reader is referred to the
Apendix A to obtain a complete statistical description of these graphs,
including mean errors (ME) and mean absolute percentage errors
(MAPE) organized in bins to reflect the dependencies between results
and input speeds. In this sense, it can be checked how one of the
strengths of the CMAE method is its low bias, generally lower than 1 m/
s, and non-dependent on the input speed value. The MCP is the most
biased method, generally underestimating the speed in high density
networks, and also being highly dependent on the input speed. The LCE
presents the overall worst performance, being clearly penalized by the
MAPE values.

In a second experiment, we tested the same configurations adapting
the sampling rate to a maximum speed limit of 30 m/s. Thus, in the case
of networks with L. = 10 m, which in the previous tests were limited to
10 m/s, the sampling period was decreased to 0.3 s. On the contrary,
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Fig. 10. Comparison of speed results between gridded and non-gridded sensor networks.
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the sampling rate of the networks with L. = 100 m was increased to 3.3
s. These modifications are relevant for real applications: In the first
case, because by decreasing the sampling period, the networks become
usable for very-short-term PV prediction purposes since they can
measure in an acceptable range of speeds; and in the second case, be-
cause the amount of data generated by the network is reduced while
maintaining an appropriated measurement speed range. The amount of
data is an important issue in the management of sensor networks,
specially if wireless communications technologies are involved.

The direction graphs have been omitted as they did not provided
additional information with respect to the Fig. 8. The speed results are
represented in Fig. 9. The associated statistics (see Appendix A) are
aligned with the previous results, with the CMAE method being su-
perior but showing more dispersion than expected. The results of the
networks with L = 30 m are obviously similar to the ones in Fig. 7 as
the sampling period is also 1 s. For larger areas, the CMAE shows an
overall improvement regarding the previous experiment whereas the
LCE and MCP methods perform worse. This is a significant result that
seems counterintuitive. It can be explained considering that the lack of
time resolution is detrimental for the accurate determination of lags
which is the basis of the cloud motion estimation in LCE and MCP
methods. However, the CMAE method is based on the comparison of
snapshots. Hence, shorter sampling periods entail higher similarity
between consecutive snapshots and, consequently, a diminished ‘per-
ception’ of the cloud displacements. This analysis is also supported by
the above commented dispersion of CMAE results observed in the
networks with L = 10 m. Despite these networks involve higher den-
sities of measurement points, and thereby they may improve the esti-
mations obtained for L 30 m, the results do not reflect this ad-
vantage. On the contrary, the results of the MCP and LCE methods were
improved benefited by the precision in the determination of time lags.
Finally, it is also remarkable that the LCE method have problems to
output results as the sampling periods increase. Concretely, the LCE
method only provided results in 20% of cases for sampling periods of
3.3 s, and in 47% of cases for sampling periods of 1.6 s. This is due to
the decrease of points in the series which makes difficult the fulfilment
of the calculation and quality control conditions. In this sense, the
CMAE is the most robust method since it provided estimations in 100%
of cases thanks to the absence of strict conditions for calculation and
quality control.

6. Generalization to non-gridded sensor networks

The gridded distribution of sensors is not always feasible due to the
network layout is frequently constrained by the presence of obstacles or
the shape of the monitored area. Since non-gridded distribution do not
provide snapshots directly, the CMAE method would have limited ap-
plication in real cases. In this sense, the kriging method can be used to
generate gridded irradiance values at unobserved locations from a set of
non-gridded observations (Aryaputera et al., 2015; Jamaly and Kleissl,
2018). The gridded irradiance values generated this way can be

Vmax = 30m/s
n==6

= L=10mT, = 0.3s L=30mT,=1s
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considered snapshots, and the CMAE method can be similarly applied
on them.

The aim of this section is not to make a thorough analysis of the
kriging method application for non-gridded, small-scale sensor net-
works, but to certify its validity in the generation of snapshots to be
used by the CMAE method. Then, a deeper study should be conducted
as part of future work. In the present framework, the snapshots were
generated by ordinary kriging with spherical variogram as described by
Monger et al. (2016), which is a common and simple implementation of
this method. It is worth mentioning that this approach provides a
spatial interpolation of measurements and thereby the snapshots are
based on estimates instead of real observations. This introduces addi-
tional uncertainty in the CMV estimation.

The procedure was similar to the one described along the latter
study with two differences:

e Random distribution of sensors: the size of the monitored area and
the number of sensors were similar in the gridded and the non-
gridded configurations. For instance the networkn = 6, L = 50 m
covered an area of 2500 m? with 36 sensors in both cases. The
difference is that, in the non-gridded case, the position of the sensors
was generated by a random process for each simulation of 300 s,
thereby assuring that the overall results were not affected by a
particular layout of the network.

Generations of snapshots: the series of 300 s were generated for each
sensor’s position according to the procedure described in SubSection
2.3. Then, the snapshots were generated by applying the kriging
method with the spherical variogram fitted to the observations in
each time step, in order to obtain grids of interpolated values. The
output positions coincided with the positions of the sensors of the
corresponding gridded network. Thus, the obtained snapshots have
similar resolution and dimensions in both the gridded and non-
gridded cases.

In Figs. 10 and 11, the results from n = 6 gridded and non-gridded
networks are compared. Regarding directions, they have a similar
performance, with very accurate estimations for smaller areas and an
increased dispersion for larger ones. However, the speed values from
non-gridded networks are biased, resulting in an overestimation pro-
portional to the input speed, and slightly affected by the size of the
monitored area. This indicates that the uncertainty introduced by the
interpolation is translated to the speed estimations. The statistics from
these graphs can be also consulted in Appendix A.

7. Summary and conclusions

The present paper proposed a novel method for cloud motion vector
estimation adapted to small-scale irradiance sensor networks. The
method is defined in the framework of the gridded sensor networks, and
subsequently, generalized for non-gridded networks. The method is
tested by using synthetic irradiance fields obtained from a fractal cloud

L =50m T, = 1.6s L =100m T, = 3.3s
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Fig. 11. Comparison of direction results between gridded and non-gridded sensor networks.
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model in order to generate clouds displacements with arbitrary cloud
motion vectors. Thus, the tests can be performed with known cloud
motion vectors, what is a novelty in this sort of studies. A variety of
networks have been analysed with number of sensors ranging from 9 to
100, monitored areas from 100 to 10000 m?, and sampling periods from
0.3 to 3.3 s. The Linear Cloud Edge and the Most Correlated Pair
methods are used for benchmarking purposes.

The proposed method is derived from the cross-correlation method
used in cloud motion estimation from satellite and all-sky imagery. The
problems of the cross-correlation method implementation in the context
of small-scale irradiance networks are discussed in detail. This discus-
sions eventually led to the definition of a new method (the cumulative
mean absolute error method), which is characterized by the following
aspects:

e The use the whole snapshot/image as a template.

e The acceptance of crossing borders for the comparison of snapshots.

e The use of the mean absolute error as a measure of similarity
avoiding the convolution inherent to cross-correlation coefficients.

e The aggregation of multiple solutions to solve the problem of ap-
parent velocities and diminish the estimation uncertainty.

The tests demonstrate the superiority of the proposed method, specially
in the determination of speeds, obtaining the best RMSE values in 90%
of tested configurations, and presenting a reduction of the RMSE errors
of 50%-90% in a 75% of the cases respect the benchmark methods. The
results also show that the CMAE estimations based on non-gridded
networks were more accurate than the ones obtained by the LCE and
MCP methods based on gridded networks. This indicates the validity
and potential of the kriging method in generating snapshots to be
processed by the CMAE method. In this sense, the described procedure
demonstrates its applicability to real-world networks which generally
have irregular layouts forced by the presence of obstacles, building or
urban constrains. Additionally, the CMAE method also entails the fol-
lowing strengths:

® Robustness: The method provided estimations in cases that the
benchmark methods did not work. The absence of calculation or
quality control conditions makes the method capable to work in a
wide range of situations of irradiance variability.

e Tolerance to low sampling frequencies: since the methodology is not

Appendix A. Tables of results
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based in accurate determination of lags, high sampling frequencies
are not critical to obtain accurate estimations. Indeed, it has been
observed how long sampling periods benefit the performance of the
method with networks covering large areas. This has positive effects
in real applications since low data rates benefit computational and
communication aspects in monitoring and energy management
systems.

e No special settings: the method can be directly implemented over an
irradiance monitoring network without any additional device or
specification. Thus, the sensor network become able to provide ir-
radiance field and cloud motion estimations, which are the two
main elements for very-short-term forecasting in PV systems.

e Versatility: The method is adaptable to any network layout. This is a
valuable characteristic, as in most real-world cases, sensors are ir-
regularly distributed due to area constraints and presence of ob-
stacles.

Once the CMAE method has proved its validity in the synthetic fra-
mework, it would be necessary a validation in real-life conditions in
order to detect possible problems derived from real instrumentation
and communication systems that cannot be observed in the present
study. It seems also relevant a study focused on kriging models for a
better adaptation to non-gridded networks. Finally, the application of
this method in larger networks should be tested, since no limitation
regarding the size of monitoring area has been observed at the tested
scales.
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Consideration for interpreting the table of results: The first column contains the relevant information about the benchmarking denoted by (see

Tables A.1-A.9):

L: the side length of the monitored area
T;: Sampling period.

network is the mean area covered for one sensor.

n: the number of sensor per side in gridded sensor network or equivalent amount in non-gridded configuration

D: Intersensor distance in gridded sensor network configuration. This parameter does not apply for non-gridded setup.
a.p.w: Area per unit. Indicates the surface covered for each sensor. In gridded configuration, this parameter is a constant, in non-gridded sensor

The number of successfull calculations of CMV from each set of 100 tests is indicated in parenthesis close to the method name (LCP, MCP, MAE).

Speed errors for sampling periods of 1 s.
Speed errors considering a V;,,, = 30m/s.
Gridded vs. non-gridded.
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Table A.1
Errorsn = 3T, = 1s.

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n=3 ME [m/s] LCE(71) 3.297 1.675 —-1.691 —6.498 —-12.790 —16.540 —6.179
L=10m MCP(86) 0.214 —-1.027 —3.088 -8.123 —14.734 —18.236 —7.805
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.432 —0.082 —2.733 —5.925 -12.202 —16.165 —5.833
D =50m RMSE [m/s] LCE(71) 3.904 2.583 3.315 6.755 12.964 16.641 9.510

apu = 11.1 m? MCP(86) 1.250 2.083 4.066 8.561 15.164 18.676 10.717
CMAE(100) 0.726 0.479 3.814 6.124 12.283 16.235 8.541

MAPE [%] LCE(71) 79.054 27.312 20.140 37.833 54.568 59.521 40.611

MCP(86) 20.393 21.194 26.115 47.055 62.988 65.297 41.408

CMAE(100) 28.533 6.046 20.305 34.019 52.263 57.952 32.189

n=3 ME [m/s] LCE(79) 5.778 4.328 2.296 3.328 0.194 —4.281 1.612

L=30m MCP(91) 1.214 1.489 —-0.811 —4.688 —4.115 —6.984 —2.428
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.836 0.158 0.010 0.177 0.417 0.805 0.394
D =150m RMSE [m/s] LCE(79) 6.787 6.275 4.660 5.905 6.800 7.027 6.268
a.p.u = 100.0 m? MCP(91) 2.449 2.785 3.156 6.602 5.914 10.082 5.770
CMAE(100) 1.407 1.000 1.179 1.940 1.214 1.502 1.384

MAPE [%] LCE(79) 194.288 63.068 30.564 27.345 23.672 21.104 45.053

MCP(91) 40.700 22.306 18.508 30.437 22.055 29.312 25.702

CMAE(100) 39.190 10.027 8.059 9.629 4.412 4.774 13.076

n= ME [m/s] LCE(81) 3.726 2.288 —0.453 —3.285 —5.699 —-6.111 —1.993

L =50m MCP(95) 4.911 3.569 1.726 —0.480 —1.470 —1.407 0.961
Ts = 1.0s CMAE(100) 1.379 1.781 0.937 -0.217 0.037 -0.727 0.482
D = 25.0 m RMSE [m/s] LCE(81) 7.401 4.209 7.283 6.615 9.070 9.471 7.639
ap.u = 277.8 m? MCP(95) 6.952 6.104 2.984 3.384 4.891 6.112 5.106
CMAE(100) 3.470 3.370 2.115 2.378 1.623 2.546 2.654

MAPE [%] LCE(81) 169.458 43.533 36.014 29.743 30.084 29.064 49.987

MCP(95) 135.460 64.885 17.927 15.900 18.955 16.924 40.230

CMAE(100) 121.991 43.163 16.031 10.711 6.202 7.345 35.361

n=3 ME [m/s] LCE(37) 3.782 —0.038 —0.884 —5.659 -3.191 —12.785 —4.403

L =100 m MCP(93) 13.690 3.946 7.404 4.527 2.463 2.551 5.075
Ts = 1.0s CMAE(100) 1.173 4.785 3.271 3.235 1.188 -1.036 2.341
D =50.0m RMSE [m/s] LCE(37) 4.802 5.931 2.628 8.484 7.262 15.686 9.174
apu = 1111.1 m? MCP(93) 15.076 6.161 11.575 7.261 5.365 4.583 8.405
CMAE(100) 4.203 8.114 7.626 4.591 3.976 2.383 5.683

MAPE [%] LCE(37) 137.609 74.366 16.892 45.683 26.151 46.304 45.605

MCP(93) 428.633 53.043 61.432 26.575 14.108 12.401 72.440

CMAE(100) 132.261 82.725 49.639 20.658 12.998 6.122 52.144

Table A.2
Errorsn = 4T, = 1s.

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n= ME [m/s] LCE(79) 2.710 0.592 —2.350 —6.388 —-11.256 —16.078 —6.556
L=10m MCP(89) —0.559 —2.204 —5.843 -9.167 —14.522 —20.091 —9.265
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.190 —0.039 —2.389 —6.512 —11.012 —15.752 —5.871
D=33m RMSE [m/s] LCE(79) 3.665 2.196 3.354 6.745 11.382 16.181 9.388

ap.u = 6.3 m? MCP(89) 1.268 2.750 6.308 9.874 14.823 20.402 11.851
CMAE(100) 0.257 0.395 2.936 6.615 11.105 15.824 8.437

MAPE [%] LCE(79) 63.904 25.120 21.561 36.198 49.911 59.356 40.635

MCP(89) 27.950 29.946 45.734 52.099 64.711 74.013 50.538

CMAE(100) 7.693 4.238 18.229 37.075 48.815 57.996 28.893

n=4 ME [m/s] LCE(84) 7.736 4.201 4.068 0.707 —3.485 —1.499 1.112

L=30m MCP(93) 0.593 0.313 —2.984 —2.486 —5.145 —10.030 —-3.373
Ts = 1.0 s CMAE(100) 0.467 0.130 0.063 —0.266 0.059 —-0.181 0.053
D = 10.0m RMSE [m/s] LCE(84) 8.174 7.005 7.570 3.616 7.123 7.116 6.815
a.p.u = 56.3 m? MCP(93) 1.950 1.670 4.005 5.113 6.937 11.969 6.178
CMAE(100) 1.078 0.626 1.023 0.732 1.128 0.927 0.944

MAPE [%] LCE(84) 376.079 61.807 50.161 16.956 23.356 19.019 58.975

MCP(93) 39.205 18.178 25.743 20.919 22.931 37.590 25.470

CMAE(100) 48.761 7.551 7.469 3.582 3.813 2.928 11.707

(continued on next page)
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Table A.2 (continued)

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n=4 ME [m/s] LCE(87) 7.898 2.282 1.785 —3.260 —8.093 —4.909 —-0.874
L =50m MCP(94) 3.088 1.482 —1.561 —3.634 —4.480 —8.744 —2.495
Ts = 1.0s CMAE(100) 1.257 1.066 0.368 —0.478 —0.084 -1.317 0.168
D = 16.6 m RMSE [m/s] LCE(87) 11.796 4.450 6.702 6.624 10.974 8.816 8.601
apu = 156.3 m? MCP(94) 5.697 3.393 3.264 5.505 7.172 11.002 6.391
CMAE(100) 2.277 1.544 1.355 1.627 2.353 3.463 2.164
MAPE [%] LCE(87) 370.725 43.599 41.117 27.599 37.409 29.192 86.177
MCP(94) 95.533 37.231 20.009 26.242 21.356 32.175 35.364
CMAE(100) 75.706 15.770 8.491 7.570 6.609 8.783 21.123
n=4 ME [m/s] LCE(30) 12.776 -0.197 —-3.070 4.168 —5.321 —1.958 3.301
L =100 m MCP(96) 5.043 5.518 —0.840 0.269 1.525 —6.245 0.673
Ts = 1.0s CMAE(100) 1.698 2.440 3.731 0.952 0.120 —-0.279 1.453
D =333m RMSE [m/s] LCE(30) 14.487 3.654 3.519 7.807 8.283 6.241 9.308
ap.u = 625.0 m? MCP(96) 6.890 9.306 2.621 3.219 4.690 8.465 6.419
CMAE(100) 3.609 4.192 7.919 3.895 4.622 3.287 4.866
MAPE [%] LCE(30) 711.579 46.233 28.894 38.494 32.768 22.553 239.357
MCP(96) 202.265 75.079 14.369 13.127 14.442 26.226 49.188
CMAE(100) 107.969 48.579 34.868 19.624 16.810 10.377 38.629
Table A.3

Errorsn = 6 Ty = 1s.

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n==6 ME [m/s] LCE(66) 5.669 —0.000 —1.989 —6.185 -12.635 —16.249 —5.933
L=10m MCP(90) —-0.723 -1.273 —4.649 —9.308 —13.353 —19.784 —8.352
Ts = 1.0s CMAE(100) —0.252 —1.854 —-2.157 —6.409 —10.811 —14.518 —5.769
D=20m RMSE [m/s] LCE(66) 5.799 1.884 2.769 6.587 12.817 16.306 8.931

apu = 2.8 m? MCP(90) 1.190 2.198 5.506 9.596 13.781 20.102 11.046
CMAE(100) 0.846 2.666 2.655 6.638 10.900 14.602 7.888

MAPE [%] LCE(66) 153.114 23.565 16.687 34.448 54.357 59.138 42.611

MCP(90) 18.941 16.351 35.911 52.941 57.638 72.496 43.192

CMAE(100) 18.034 24.599 17.042 36.045 46.855 53.230 31.896

n==6 ME [m/s] LCE(79) 3.756 4.746 1.433 3.538 —1.844 —0.616 1.560

L=30m MCP(95) 0.838 —1.689 —3.959 —2.761 —4.789 —2.776 —2.735

Ts = 1.0 s CMAE(100) 0.635 —0.469 —0.785 0.061 —4.473 —3.281 —1.378
D=60m RMSE [m/s] LCE(79) 3.756 7.279 5.530 6.475 6.797 7.300 6.709
ap.u = 25.0 m? MCP(95) 1.479 2.342 4.712 4.793 6.962 4.645 4.633
CMAE(100) 0.972 1.559 2.703 0.469 9.212 8.986 5.321

MAPE [%] LCE(79) 104.170 64.083 24.926 29.688 22.545 21.604 34.279

MCP(95) 45.764 23.747 31.980 18.060 22.270 11.660 23.908

CMAE(100) 44.796 11.972 8.430 2.342 19.807 13.516 15.965

n==6 ME [m/s] LCE(83) 7.235 1.286 —-2.299 —1.900 —6.229 —7.472 —1.988

L=50m MCP(99) 3.820 —0.542 —2.412 —5.722 -4.179 —4.708 —2.238
Ts = 1.0 s CMAE(100) 1.096 —0.003 —0.021 0.224 0.021 —0.245 0.171
D = 10.0 m RMSE [m/s] LCE(83) 8.828 2.983 4.958 5.561 10.591 11.784 8.292
a.p.u = 69.4 m? MCP(99) 8.812 1.482 3.809 7.448 6.367 6.928 6.219
CMAE(100) 2.178 0.629 0.885 0.567 0.933 0.858 1.155

MAPE [%] LCE(83) 216.648 26.316 30.047 25.114 42.024 32.889 58.819

MCP(99) 173.334 12.315 21.591 35.991 18.716 17.510 45.055

CMAE(100) 58.063 7.253 5.843 2.944 3.458 2.750 13.611

n==6 ME [m/s] LCE(26) 8.261 6.267 —6.269 —4.434 NaN —4.784 0.248

L =100 m MCP(100) 6.704 2.166 —0.071 —1.953 —3.358 —8.557 —0.858
Ts = 1.0 s CMAE(100) 3.936 1.831 0.726 —0.146 0.003 0.621 1.142
D = 20.0 m RMSE [m/s] LCE(26) 9.336 10.798 6.345 7.047 NaN 8.188 8.648
ap.u = 277.8 m? MCP(100) 8.920 3.604 2.821 3.296 5.910 10.695 6.485
CMAE(100) 5.114 3.042 1.937 1.297 2.233 1.486 2.803

MAPE [%] LCE(26) 330.492 121.264 50.178 31.947 NaN 20.713 117.097

MCP(100) 381.536 33.625 13.771 14.054 17.349 32.499 76.592

CMAE(100) 209.549 29.884 14.277 5.924 8.688 4.235 42.740
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Table A.4
Errorsn = 10T, = 1s.

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n =10 ME[m/s] LCE(78) —-0.573 0.581 —1.706 —5.874 —12.150 —17.844 —6.697
L=10m MCP(92) —0.461 —1.933 —4.483 —9.903 —16.098 —21.983 —-9.619
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.438 1.001 —1.164 —5.826 —10.754 —15.043 —4.999
D=11m RMSE [m/s] LCE(78) 0.573 2.044 2.932 6.286 12.273 18.053 9.600
apu = 1.0 m? MCP(92) 0.851 2.982 5.033 10.318 16.355 22.255 12.436
CMAE(100) 1.108 1.225 1.860 6.075 10.836 15.152 7.805
MAPE [%] LCE(78) 11.452 23.466 18.800 33.298 53.137 63.854 36.917
MCP(92) 23.436 29.218 34.929 56.123 69.879 78.768 50.469
CMAE(100) 32.703 15.002 9.944 33.010 46.693 53.864 31.285
n =10 ME [m/s] LCE(86) 7.046 2.845 1.366 0.683 —1.108 —-0.775 1.234
L=30m MCP(95) —-0.703 -1.139 —3.559 —4.471 —5.196 —9.650 —4.265
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.683 0.088 —0.106 —0.044 —0.851 —0.902 —-0.176
D=33m RMSE [m/s] LCE(86) 9.980 4.360 4.136 5.436 6.254 4.433 5.626
a.p.u = 9.0 m? MCP(95) 1.325 2.114 4.784 6.399 7.034 11.074 6.467
CMAE(100) 2.031 0.781 0.939 0.977 1.482 1.702 1.391
MAPE [%] LCE(86) 412.798 40.514 28.090 27.384 22.916 13.214 62.439
MCP(95) 24.858 19.734 28.059 25.362 24.209 35.049 26.270
CMAE(100) 57.346 6.353 4.278 3.109 4.520 4.372 13.475
n =10 ME [m/s] LCE(86) 7.069 1.786 —3.531 —2.130 —7.020 —9.346 —2.485
L =50m MCP(97) 0.813 —2.268 —3.190 —3.759 —4.623 —-8.391 —3.586
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.275 0.002 0.325 —0.035 —2.669 —0.034 —0.284
D=55m RMSE [m/s] LCE(86) 7.644 3.892 4.781 7.117 8.620 11.281 7.506
apu = 25.0 m>? MCP(97) 2.898 2.979 4.511 5.395 7.941 10.589 6.286
CMAE(100) 0.677 0.428 0.505 0.378 7.220 0.439 2.741
MAPE [%] LCE(86) 323.267 34.565 29.789 32.312 33.105 35.356 66.803
MCP(97) 82.705 30.870 25.691 22.150 20.695 31.254 34.918
CMAE(100) 28.517 5.050 3.466 1.542 12.528 1.168 8.780
n =10 ME [m/s] LCE(32) 3.745 3.330 1.755 11.062 —-7.120 —3.487 —0.093
L =100 m MCP(98) 1.511 —0.348 —3.209 —6.643 —5.054 —11.438 —4.247
Ts = 1.0s CMAE(100) 3.251 1.603 1.006 0.013 —0.159 —1.016 0.817
D=11.1m RMSE [m/s] LCE(32) 3.924 5.937 7.420 11.803 11.603 8.053 8.457
ap.u = 100.0 m? MCP(98) 2.771 1.633 4.715 8.292 6.452 12.610 7.121
CMAE(100) 5.592 3.058 2.284 1.779 1.457 1.982 3.082
MAPE [%] LCE(32) 93.111 77.510 48.569 59.425 40.484 16.371 51.531
MCP(98) 52.720 16.304 26.814 37.293 22.284 41.004 32.829
CMAE(100) 122.783 25.267 13.753 6.982 5.573 5.518 31.375
Table A.5

Errors n = 3 Vjore = 30 m/s

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n= ME [m/s] LCE(85) 8.967 2.963 2.076 1.240 —1.029 —5.561 0.205
L=10m MCP(88) 1.914 2.723 1.085 -0.161 —5.415 -5.335 -1.337
Ts = 0.3s CMAE(100) 0.365 0.362 0.287 —0.362 —-0.143 0.493 0.165
D=50m RMSE [m/s] LCE(85) 9.163 3.708 4.785 3.521 4.090 7.479 5.145

apu = 11.1m MCP(88) 3.764 5.005 2.381 2.322 7.529 6.365 5.316
CMAE(100) 0.697 1.121 1.360 1.688 0.796 1.434 1.222

MAPE [%] LCE(85) 240.799 46.843 28.889 15.006 13.818 22.104 33.758

MCP(88) 50.882 51.976 13.902 10.286 27.775 19.241 28.108

CMAE(100) 27.992 12.907 8.983 8.316 3.078 4,587 10.127

n=3 ME [m/s] LCE(79) 5.778 4328 2.296 3.328 0.194 —4.281 1.612
L=30m MCP(91) 1.214 1.489 —-0.811 —4.688 —4.115 —6.984 —2.428
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.836 0.158 0.010 0.177 0.417 0.805 0.394
D=150m RMSE [m/s] LCE(79) 6.787 6.275 4.660 5.905 6.800 7.027 6.268
ap.u = 100.0 m? MCP(91) 2.449 2.785 3.156 6.602 5.914 10.082 5.770
CMAE(100) 1.407 1.000 1.179 1.940 1.214 1.502 1.384

MAPE [%] LCE(79) 194.288 63.068 30.564 27.345 23.672 21.104 45.053

MCP(91) 40.700 22.306 18.508 30.437 22.055 29.312 25.702

CMAE(100) 39.190 10.027 8.059 9.629 4.412 4774 13.076

(continued on next page)
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Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n=3 ME [m/s] LCE(44) 5.723 —-0.725 4.469 —2.151 —5.967 —5.213 —-1.625
L=50m MCP(91) 2.240 —0.344 —3.257 —3.664 —7.589 —8.951 —3.997
Ts = 1.6 s CMAE(100) 1.133 0.758 0.294 1.061 0.655 0.590 0.752
D =250m RMSE [m/s] LCE(44) 7.217 2.477 9.478 5.564 9.141 9.166 7.794

apu = 277.8 m? MCP(91) 3.392 3.564 4.894 6.001 10.178 11.687 7.513
CMAE(100) 2.118 1.799 1.105 1.835 1.501 1.718 1.705

MAPE [%] LCE(44) 159.791 27.010 54.201 22.284 31.083 28.531 41.408

MCP(91) 66.973 33.745 28.494 25.701 35.254 32.796 34.700

CMAE(100) 84.786 18.783 6.948 8.587 4.796 5.562 20.631

n=3 ME [m/s] LCE(18) 25.303 NaN —0.495 3.209 —0.745 -9.627 0.883
L =100 m MCP(96) 6.803 1.169 —1.282 —5.405 —7.860 —10.218 —-3.029
Ts = 3.3 s CMAE(100) 2.451 1.900 0.968 —0.237 —-0.967 0.174 0.638
D = 50.0 m RMSE [m/s] LCE(18) 25.303 NaN 4.196 6.019 9.742 9.844 9.362

apu = 1111.1 m? MCP(96) 9.796 3.012 2.542 6.508 9.736 12.287 8.127
CMAE(100) 3.847 3.205 2.707 2.243 4.451 1.888 3.236
MAPE [%] LCE(18) 506.061 NaN 27.979 26.311 31.205 34.823 55.732
MCP(96) 332.885 30.440 16.431 32.442 34.702 37.108 74.723
CMAE(100) 110.546 31.959 15.151 8.516 10.613 5.541 28.675
Table A.6
Errors n = 4 Ve = 30 m/s
Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n=4 ME [m/s] LCE(84) 4.860 1.503 2.589 0.100 —-2.319 —4.637 —-0.238
L=10m MCP(85) 1.482 1.344 —1.028 —1.364 —1.416 —4.468 —-1.166
Ts = 0.3 s CMAE(100) 3.226 2.774 0.696 —0.442 —1.436 —-0.729 0.618
D=33m RMSE [m/s] LCE(84) 5.384 3.048 6.220 4.428 4.828 5.738 5.088

apu = 6.3 m? MCP(85) 1.999 2.524 2.234 2.431 4.185 7.867 4127
CMAE(100) 6.770 4.429 2.960 2.807 2.803 2.151 3.945

MAPE [%] LCE(84) 156.446 34.991 30.151 20.444 17.402 17.264 31.272

MCP(85) 43.414 21.428 13.775 10.084 13.804 23.395 18.382

CMAE(100) 154.222 45.811 12.190 11.837 9.852 5.952 38.936

n=4 ME [m/s] LCE(84) 7.736 4.201 4.068 0.707 —3.485 —1.499 1.112
L=30m MCP(93) 0.593 0.313 —2.984 —2.486 —5.145 —10.030 -3.373
Ts = 1.0s CMAE(100) 0.467 0.130 0.063 —0.266 0.059 —-0.181 0.053
D = 10.0 m RMSE [m/s] LCE(84) 8.174 7.005 7.570 3.616 7.123 7.116 6.815
a.p.u = 56.3 m? MCP(93) 1.950 1.670 4.005 5.113 6.937 11.969 6.178
CMAE(100) 1.078 0.626 1.023 0.732 1.128 0.927 0.944

MAPE [%)] LCE(84) 376.079 61.807 50.161 16.956 23.356 19.019 58.975

MCP(93) 39.205 18.178 25.743 20.919 22931 37.590 25.470

CMAE(100) 48.761 7.551 7.469 3.582 3.813 2.928 11.707

n=4 ME [m/s] LCE(47) 2.835 3.872 1.897 —0.989 —2.210 —8.666 0.549
L=50m MCP(94) 4.631 0.452 —3.569 —6.045 —7.983 —8.761 —4.167
Ts = 1.6s CMAE(100) 3.057 0.675 0.389 —1.434 —-1.612 -3.116 —0.346
D = 16.6 m RMSE [m/s] LCE(47) 3.160 5.828 5.300 4.721 8.111 13.202 6.697
ap.u = 156.3 m? MCP(94) 6.392 1.536 4.463 7.316 9.232 10.665 7.286
CMAE(100) 4.923 1.629 1.700 2.725 2.491 4.749 3.191

MAPE [%] LCE(47) 84.897 55.925 31.297 20.237 30.282 34.278 38.535

MCP(94) 197.557 16.127 30.021 36.883 35.350 32.181 48.086

CMAE(100) 143.058 18.248 10.175 10.616 8.015 12.980 31.485

n=4 ME [m/s] LCE(19) 7.736 1.764 1.060 —-12.789 1.073 —-3.184 —0.922
L =100 m MCP(100) 3.833 0.274 —4.701 —5.862 —8.324 —13.311 —4.801
Ts = 3.3 s CMAE(100) 2.762 3.897 2.061 —0.629 —0.621 —1.668 0.998
D = 33.3m RMSE [m/s] LCE(19) 10.222 2.950 1.588 12.909 8.202 8.173 7.876
a.p.u = 625.0 m? MCP(100) 4.828 1.906 5.507 7.028 9.567 13.776 8.017
CMAE(100) 3.780 5.223 3.322 3.085 2.935 3.400 3.738

MAPE [%] LCE(19) 154.721 45.694 10.365 70.312 33.300 21.471 44.577

MCP(100) 198.021 22.929 37.555 36.087 37.609 49.155 58.887

CMAE(100) 115.551 59.548 20.874 12.849 10.664 10.308 36.643
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Table A.7
Errors n = 6 Ve = 30 m/s

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n==6 ME [m/s] LCE(85) 5.709 3.436 1.656 0.758 —1.987 —3.906 0.412
L=10m MCP(89) 1.255 —1.661 —1.282 —1.538 —2.718 —4.199 —-1.979
Ts = 0.3 s CMAE(100) —0.068 0.071 —-0.027 0.039 0.080 —0.081 0.004
D=20m RMSE [m/s] LCE(85) 9.303 5.530 4.027 2.675 5.212 5.840 5.327

apu = 2.8 m? MCP(89) 2.794 2.651 2.543 3.653 5.352 6.244 4.256
CMAE(100) 0.458 0.483 0.449 0.588 0.464 0.693 0.535

MAPE [%] LCE(85) 183.391 50.948 23.115 11.262 18.172 18.783 37.388

MCP(89) 56.482 26.237 12.566 14.029 16.513 17.784 20.787

CMAE(100) 10.609 4.983 3.201 2.813 1.714 1.897 3.810

n==6 ME [m/s] LCE(79) 3.756 4.746 1.433 3.538 —1.844 —0.616 1.560

L=30m MCP(95) 0.838 —1.689 —3.959 —2.761 —4.789 -2.776 -2.735

Ts = 1.0s CMAE(100) 0.635 —0.469 —0.785 0.061 —4.473 —3.281 —1.378

D =6.0m RMSE [m/s] LCE(79) 3.756 7.279 5.530 6.475 6.797 7.300 6.709
ap.u = 25.0 m? MCP(95) 1.479 2.342 4.712 4.793 6.962 4.645 4.633
CMAE(100) 0.972 1.559 2.703 0.469 9.212 8.986 5.321

MAPE [%] LCE(79) 104.170 64.083 24.926 29.688 22.545 21.604 34.279

MCP(95) 45.764 23.747 31.980 18.060 22.270 11.660 23.908

CMAE(100) 44.796 11.972 8.430 2.342 19.807 13.516 15.965

n==6 ME [m/s] LCE(47) 6.305 2.411 3.166 —2.027 1.286 -1.316 1.482

L =50m MCP(92) —-0.471 —2.866 —4.169 —-3.272 —-7.412 —8.085 —4.672
Ts = 1.6 s CMAE(100) 0.631 0.073 —0.287 0.122 —0.069 —-0.015 0.064

D = 10.0 m RMSE [m/s] LCE(47) 8.032 6.973 9.387 9.150 6.141 4.687 7.408
apu = 69.4 m> MCP(92) 1.316 3.910 6.297 5.356 9.130 10.728 7.126
CMAE(100) 1.260 0.334 0.667 0.548 0.558 0.583 0.699

MAPE [%] LCE(47) 135.909 49.500 55.286 43.286 23.074 15.029 44.622

MCP(92) 28.221 34.365 34.708 21.863 33.104 30.517 30.867

CMAE(100) 51.318 3.592 4.506 2.637 2.094 1.691 10.066

n==6 ME [m/s] LCE(19) 8.740 —2.815 5.817 —0.639 —3.852 —6.580 —1.091

L = 100 m MCP(97) 1.776 —2.094 —5.660 —4.933 -10.126 -9.823 —5.221
Ts = 3.3 s CMAE(100) 1.988 0.444 —0.354 0.115 0.038 0.074 0.378
D = 20.0 m RMSE [m/s] LCE(19) 10.533 3.447 6.443 1.906 16.110 7.017 8.958
ap.u = 277.8 m? MCP(97) 2.623 2.618 6.430 6.000 11.188 10.578 7.455
CMAE(100) 2.702 1.537 1.300 0.523 0.714 0.494 1.424

MAPE [%] LCE(19) 235.549 29.852 41.634 9.287 73.628 24.139 65.431

MCP(97) 124.422 27.695 45.491 29.037 44.988 35.622 51.062

CMAE(100) 114.268 12.019 5.571 2.501 2.795 1.592 22.694

Table A.8

Errors n = 10 Ve = 30 m/s

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total

n =10 ME [m/s] LCE(82) 6.984 2.033 1.640 1.139 —0.259 —5.238 0.051
L=10m MCP(88) 0.028 -1.799 —0.900 —1.473 —2.081 —2.140 -1.575
Ts = 0.3 s CMAE(100) 4.007 0.867 0.317 -1.167 —1.246 -2.777 0.038
D=11m RMSE [m/s] LCE(82) 7.807 3.288 3.063 3.624 3.601 6.919 4.526
apu = 1.0 m? MCP(88) 0.543 2.534 2.024 2.983 4.395 5.390 3.618
CMAE(100) 6.150 3.163 2.615 3.185 2.808 3.958 3.884

MAPE [%] LCE(82) 193.982 29.003 18.935 16.184 13.396 19.287 25.653

MCP(88) 14.770 22.376 11.140 10.406 13.120 11.610 13.873

CMAE(100) 175.302 16.625 12.608 12.926 8.265 10.647 41.422

n =10 ME [m/s] LCE(86) 7.046 2.845 1.366 0.683 -1.108 -0.775 1.234
L=30m MCP(95) —0.703 —-1.139 —3.559 —4.471 —5.196 —9.650 —4.265
Ts = 1.0 s CMAE(100) 0.683 0.088 —0.106 —0.044 —0.851 —0.902 —-0.176
D=33m RMSE [m/s] LCE(86) 9.980 4.360 4.136 5.436 6.254 4.433 5.626
apu = 9.0 m? MCP(95) 1.325 2.114 4.784 6.399 7.034 11.074 6.467
CMAE(100) 2.031 0.781 0.939 0.977 1.482 1.702 1.391

MAPE [%] LCE(86) 412.798 40.514 28.090 27.384 22.916 13.214 62.439

MCP(95) 24.858 19.734 28.059 25.362 24.209 35.049 26.270

CMAE(100) 57.346 6.353 4.278 3.109 4.520 4.372 13.475

(continued on next page)
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Table A.8 (continued)

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n =10 ME [m/s] LCE(49) 4.079 0.633 1.982 1.132 —7.080 —5.419 —0.804
L =50m MCP(96) 0.013 —1.316 —-3.169 —6.437 —6.978 —9.924 —4.653

Ts = 1.6s CMAE(100) 2.847 3.575 1.403 0.502 0.068 0.539 1.507
D=55m RMSE [m/s] LCE(49) 5.379 2.492 6.544 7.048 10.001 7.542 7.003
apu = 25.0 m>? MCP(96) 0.789 2.443 4.416 8.009 10.159 12.596 7.699
CMAE(100) 8.336 8.215 5.889 2.614 1.007 1.115 5.535

MAPE [%] LCE(49) 170.841 25.900 41.921 30.869 32.225 24.383 48.515

MCP(96) 17.681 19.215 26.995 37.920 30.598 36.252 28.068

CMAE(100) 177.958 47.135 12.670 7.033 2.469 2.552 42.614

n =10 ME [m/s] LCE(23) —0.675 1.594 2.114 —0.024 —-11.926 —1.557 —0.151
L =100 m MCP(100) 0.127 —2.275 —4.442 —-8.316 —13.695 —-17.099 —7.449
Ts = 3.3s CMAE(100) 4.156 0.895 0.407 —-0.575 —1.216 —-2.127 0.334
D=11.1m RMSE [m/s] LCE(23) 0.675 3.128 3.278 4.065 11.967 1.557 4.796
ap.u = 100.0 m? MCP(100) 1.663 2.938 5.459 9.492 14.256 17.794 10.197
CMAE(100) 7.354 2.692 1.764 1.106 2.424 3.319 3.764

MAPE [%] LCE(23) 13.506 28.639 23.908 18.455 54.720 5.398 24.699

MCP(100) 71.148 29.680 35.551 47.270 59.724 61.068 51.222

CMAE(100) 226.691 19.753 7.352 4.460 7.267 10.080 48.539

Table A.9

Errors n = 6 Ve = 30 m/s

Speed bins [m/s]

Test Error Method 0-5 5-10 10-15 15-20 20-25 25-30 Total
n==6 ME [m/s] G-CMAE(92) —0.068 0.071 -0.027 0.039 0.080 —0.081 0.004
L=10m NG-CMAE(100) 0.323 0.884 1.643 1.684 2.269 4.603 1.798
Ts = 0.3 s RMSE [m/s] G-CMAE(92) 0.458 0.483 0.449 0.588 0.464 0.693 0.535
D=20m NG-CMAE(100) 0.512 1.082 1.872 1.909 2.665 5.490 2.565

apu = 2.8 m? MAPE [%] G-CMAE(92) 10.609 4.983 3.201 2.813 1.714 1.897 3.810
NG-CMAE(100) 17.899 11.839 12.657 9.752 9.908 16.649 12.833
n==6 ME [m/s] G-CMAE(100) 0.635 —0.469 —0.785 0.061 —4.473 —3.281 —-1.378
L=30m NG-CMAE(100) 0.538 1.024 1.392 1.816 2.547 3.428 1.782
Ts = 1.0 s RMSE [m/s] G-CMAE(100) 0.972 1.559 2.703 0.469 9.212 8.986 5.321
D=60m NG-CMAE(100) 0.811 1.222 1.650 2.038 2.893 3.790 2.298
a.p.u = 25.0 m? MAPE [%] G-CMAE(100) 44.796 11.972 8.430 2.342 19.807 13.516 15.965
NGCMAE(100) 25.709 13.384 11.255 10.370 11.370 12.377 14.256

n==6 ME [m/s] G-CMAE(94) 0.631 0.073 —0.287 0.122 —0.069 —-0.015 0.064
L=50m NG-CMAE(100) 1.124 0.942 1.321 2.828 3.099 5.662 2.430
Ts = 1.6 s RMSE [m/s] G-CMAE(94) 1.260 0.334 0.667 0.548 0.558 0.583 0.699
D = 10.0 m NG-CMAE(100) 1.672 1.402 1.579 3.458 3.571 6.418 3.398
ap.u = 69.4 m? MAPE [%] G-CMAE(94) 51.318 3.592 4.506 2.637 2.094 1.691 10.066
NG-CMAE(100) 49.535 16.409 10.563 16.031 13.831 20.723 21.329

n==6 ME [m/s] G-CMAE(98) 1.988 0.444 —0.354 0.115 0.038 0.074 0.378

L = 100 m NG-CMAE(100) 2.869 1.864 2.393 2.171 3.312 4.790 2.900

Ts = 3.3 s RMSE [m/s] G-CMAE(98) 2.702 1.537 1.300 0.523 0.714 0.494 1.42
D = 20.0m NG-CMAE(100) 3.908 2.305 3.176 2.427 4.021 5.135 3.643
apu = 277.8 m? MAPE [%] G-CMAE(98) 114.268 12.019 5.571 2.501 2.795 1.592 22.694
NG-CMAE(100) 117.018 23.472 17.152 12.822 14.576 17.333 34.413
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Abstract: Cloud-induced photovoltaic variability can affect grid stability and power quality, especially
in electricity systems with high penetration levels. The availability of irradiance field forecasts in the
scale of seconds and meters is fundamental for an adequate control of photovoltaic systems in order
to minimize their impact on distribution networks. Irradiance sensor networks have proved to be
efficient tools for supporting these forecasts, but the costs of monitoring systems with the required
specifications are economically justified only for large plants and research purposes. This study deals
with the design and test of a wireless irradiance sensor network as an adaptable operational solution
for photovoltaic systems capable of meeting the measurement specifications necessary for capturing
the clouds passage. The network was based on WiFi, comprised 16 pyranometers, and proved to be
stable at sampling periods up to 25 ms, providing detailed spatial representations of the irradiance
field and its evolution. As a result, the developed network was capable of achieving comparable
specifications to research wired irradiance monitoring network with the advantages in costs and
flexibility of the wireless technology, thus constituting a valuable tool for supporting nowcasting
systems for photovoltaic management and control.

Keywords: irradiance WSN; high-performance WSN; solar irradiance; low-cost WSN; online
wireless sensor network; irradiance network; nowcasting

1. Introduction

The increase in the installed photovoltaic (PV) power observed in recent years is
expected to continue for both distributed and utility-scale systems [1]. With increasing
penetration levels, grid stability and power quality can be affected by cloud-induced PV
variability posing a series of technical challenges that have been the main focus of research
in the topic during the last decade [2]. Techniques such as power curtailment or Battery
Storage Energy Systems (BESS) have been widely used to minimize the high frequency PV
power variability derived from cloud passage [3,4]. It has been demonstrated that forecasts
in the range of seconds are necessary to take full advantage of these techniques. Concretely,
power curtailment has proven to be efficient in smoothing upwards power ramps, but its
application to the downward ones requires forecasts to perform curtailment before cloud
arrival [5]. BESS based techniques can smooth both upwards and downwards ramps, but
forecasts are also required for the optimized control of the charge/discharge cycles, which
allows a reduction of battery capacity and an extension of its lifespan [6].

The term 'nowcasting’ is frequently associated with ultra-short-term forecasts to clearly
differentiate it from short-term forecasting, which involves longer prediction horizons and
different applications. Namely, short-term forecasting is associated with horizons from
tens of minutes to some hours, with applications in load dispatch, intra-day market, and
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operational security of the electricity system [7]. Short-term forecasting is generally based
on Numerical Weather Prediction (NWP) models and satellite observations with the goal
of estimating the average cloud coverage over the period rather than the detection of
individual clouds. On the other hand, nowcasting focuses on the range of seconds to few
minutes, being used in real-time operation and control of PV systems and distribution
feeders with significant PV penetration levels [8,9]. In this case, it is necessary to consider
irradiance transitions generated by the passage of individual clouds, thereby requiring
data sources capable of providing this information: satellite imagery, sky cameras, or
irradiance sensor networks. However, satellite imagery has a limited spatial resolution and
low sampling rate on the order of hundred of meters and several minutes, respectively.
Thus, they are appropriate for the detection of atmospheric fronts that could cover the PV
system in the next few minutes, but they are not particularly useful in the prediction of
ramp events. Sky cameras, despite having a high acquisition rate, present difficulties in
the translation of images to irradiance values [10]. Many studies focused on the reduction
of errors derived from this translation, but they are generally higher than 20% Root Mean
Square Error (RMSE) under partial cloud cover conditions [11-13].

Irradiance sensor networks are positioning themselves as a promising data source
for nowcasting and short-term forecasting applications since they represent the simplest
way to obtain spatial distributions of irradiance with a high sampling rate [10]. In this
sense, Hoff and Perez stated that “regularly gridded networks of pyranometers” are the
ideal data source for analyzing PV variability [14]. Chen et al. demanded a “dense sensor
network dispersed over a wide area” as the best option to precisely capture cloud shadow
features [15].

There are many examples of irradiance sensor networks in scientific literature, al-
though they are typically designed for research purposes, with measurements stored in
data loggers for an offline analysis. Table 1 includes some representative cases of these
offline networks. For instance, the Oahu [16] and the Meltzip [17] networks have been
used in many studies for different purposes, thanks to the data being available on their
web sites. They share characteristics that are extensible to most of the offline networks: 1-s
resolution, use of data-loggers, comparable areas and density of measurement points, and
research focus. In Table 1, we referenced only two recent articles based on these networks
for illustration purposes: data from the Oahu dataset applied to control of utility-scale PV
plants [18], and data from the Melpitz dataset applied to model cloud advection [19]. The
networks described in [20,21] has similar characteristics to the previous ones, although, in
these cases, the pyranometers are arranged in a gridded layout.

Table 1. Irradiance sensor networks.

Ref. Year Sampling Period N Pyran. Area (Approx.) Online?/Technology?
[22] 2013 40 ms 21 50 m x 50 m No

[23] 2014 5s 19 400 m x 500 m (5 buildings) Yes/IEEE 802.15.4—ZigBee
[21] 2015 1s 20 350 m x 280 m (gridded) No

[24] 2016 10s 3 200 m x 130 m Yes/IEEE 802.15.4—NI WSN
[20] 2017 1s 48 1.5 km x 1.5 km (gridded) No

[25] 2017 1s (avg 1 min) 24 42 km x 23 km No

[26] 2018 05s 16 15m x 15 m (gridded) Yes/IEEE 802.15.4—ZigBee
[27] 2019 1 min 2 15 km (distance) Yes/WiFi+loT

[28] 2019 1s 5 200 m x 200 m (5 buildings) Yes/LoRa

[29] 2020 5 min 10 100 m x 50 m Yes/IEEE 802.15.4 MAC
[19] 2021 1s 50 2km x 2 km No

[30] 2021 0.1s 21 25m x 50 m No

[31] 2022 1s (avg 1 min) 40 200 m x 200 km Yes/Mobile network

[18] 2022 1s 17 1km x 1 km No




Sensors 2022, 22,2928

30f18

The Singapore network used in [25] is also used as an offline data source, but, in this
case, it has a more regional focus with spatial and temporal resolutions not appropriate for
cloud passage events.

The above monitoring systems effectively fulfill the purpose for which they were
conceived. However, in order to support real-life solutions for PV systems, irradiance
sensor networks must be designed with different specifications. First, they should be
able to capture and transmit data in real time or near real time. Second, the cost of
the infrastructure must be economically justified. This limits the cost of the monitoring
network in comparison with the PV system, as stated in [32]. In this sense, while wired
networks are better in terms of latency, reliability, and data rates, they have penalties
in deployment complexity, higher costs, and lower flexibility for adding new devices or
moving existing ones. For instance, the wired irradiance network of the Tampere University
of Technology described in [22] was able to capture 25 samples/s (sampling period of 40 ms)
with 21 pyranometers connected to a CompactRIO data-acquisition system. The authors
finally concluded that a sampling period of 100 ms “is sufficient for detecting even the
fastest phenomena related to power generation with PV power plants”, which is the
sampling frequency applied in subsequent studies based on this network [30,33]. Again,
this deployment with advanced devices, complex infrastructure, and excess performance is
justified by research purposes. Therefore, a wireless configuration implementing ordinary
devices while meeting the necessary measurement specifications seems a more practical
and cost-effective solution for real applications.

Examples of online irradiance Wireless Sensor Networks (WSN) with these charac-
teristics are very scarce in scientific literature. There is specific research on the design of
nodes for irradiance WSN [34,35], although no network is deployed in these investiga-
tions. In other cases, the potential of online irradiance WSN at regional scales is evaluated,
but considering coarse spatial and temporal resolutions not adapted to cloud passage
events [27,31]. In [29], the development of a rooftop irradiance WSN comprising 10 pyra-
nometers is described, but again the 5-minutes sampling period is not adequate to deal
with PV ramps.

As summary, there are only a few articles that describe real implementations of on-
line irradiance WSN able to support control strategies for minimizing cloud-induced PV
fluctuations. Achleitner et al. deployed an online sensor network in rooftops of neighbor-
ing buildings for forecasting purposes. The system was based on IEEE 802.15.4/ZigBee
protocol, comprised 19 motes, and operated at a sampling period of 5 s [23]. The network
described in [26] was also based in the 802.15.4/ZigBee protocol. In this case, it comprised
16 nodes regularly distributed over 15 x 15 m. The authors found network instability for
sampling periods shorter than 500 ms and with a certain lack of synchronization. In [28],
five nodes implementing LoRa were used to test a nowcasting method for “grid-friendly
control” of PV systems. The network is conceived as a partial prototype of a theoretical
monitoring system composed of two concentric circles of sensors with radii of 500 and
440 m, respectively, comprising a total of 48 pyranometers. The partial prototype of five
sensors is designed to cover cloud motion directions from 0° to 60° North. The system de-
scribed in [24] is designed to monitor a utility scale PV system using National Instruments
(NI) devices. It cannot strictly be considered an irradiance monitoring network, as it is
focused on power measurements and only three of the 12 motes include pyranometers but
illustrates the feasibility of deploying Wireless Sensor Networks (WSN) with the required
specifications in PV plants to provide additional information for PV plant control. Some of
these studies will be used for comparison in Section 5.

The present article deals with the design and test of a wireless irradiance monitoring
network with specifications comparable to the wired ones regarding sampling periods,
stability, and synchronization. The article is structured as follows: Sections 2-5 and finalize
with Section 6.
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2. Materials and Methods
2.1. Wireless Protocols

The communication protocol is a fundamental element that strongly determines the
design and specifications of a WSN. Since this WSN aims to support nowcasting applica-
tions for a wide range of PV systems, the design process will prioritize the achievement
of high bandwidth and maximum spatial coverage as possible with reasonable power
consumption and economic cost.

Bandwidth determines the amount of data that can be transmitted on the network per
unit of time, thereby being a constraint for the maximum amount of motes for a specific
sampling rate. In this sense, the selected wireless protocol aims to provide the maximum
versatility in the amount of motes in the WSN and achievable sampling rate. On the
other hand, coverage maximization pretends to provide large area connectivity using the
minimum amount of wired parts, e.g., network devices that will require wired connection
to a Local Area Network (LAN). Thus, the selection of the wireless protocol involves
a trade-off between the two considerations, since high bandwidth and poor coverage
are as detrimental as high range and inadequate bandwidth for the proposed objective.
Table 2 is given to facilitate the comparison of main specifications of most commonly used
wireless protocols.

Table 2. Comparative of main Wireless IoT communication protocol: Bluetooth, LoRa, ZigBee, and
Wi-Fi. Simplification made from [36]: Table 2.

Technology Bluetooth LoRa ZigBee WiFi
Standard IEEE 802.15.1 LoRaWAN IEEE 802.15.4 IEEE 802.11a/c/b/d/g/n
Frequency band 2.4-60 GHz 868/900 MHz 868/915 MHz; 2.4 GHz 2.4-60 GHz
Data rate 1-24 Mb/s 0.3-50 kb /s 40-250 kb /s 1Mb/s-6.75 Gb/s
Typical range 10 m 30 km 10-100 m 100 m

Among these alternatives, Bluetooth was discarded due to its short range. As com-
mented in the previous section, [26] found a maximum acceptable limit of 500 ms with 16
motes using ZigBee [26]. Since LoRa has lower data rate, it was also discarded. Finally,
WiFi was the selected protocol for their range and data rate.

2.2. Application Layer Protocols

The Application Layer Protocol (ALP) is an abstraction layer that defines how applica-
tions should communicate. There are several ALP available for IoT messaging, but most
commonly used ones are provided in Table 3.

Table 3. Comparison of main ALP for IoT messaging.

Specification
Protocol MOQTT CoAP AMQP HTTP
Transport layer TCP UuDP TCP TCP
Min. header size 2 Bytes 4 Bytes 8 Bytes 26 Bytes
QoS/Reliability 3 Levels 2 Levels 2 Levels Limited
M2M/IoT usage Largest Medium High Low

According to the information on the table, MQTT is a good candidate for ALP at-
tending to two considerations: low overhead (header size) and high usage as M2M /IoT
protocol. Low overhead is important since the required amount of information for data
transmission is minimized, while the high IoT usage is a guarantee of good support of the
protocol. Furthermore, 3 levels of QoS (Quality of Service) is an additional valuable feature
for ensuring data reception. In this study, a QoS of 0 will be used, which is the minimum.
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2.3. Development Board

The board selected for the development of the WSN is based on the ESP32 micro-
controller from Espressif Systems, which includes features such as a dual-core 32-bits
microprocessor running up to 240 MHz, 12-bit ADC channels, several digital interfaces
such I2C, SPI, Serial and built-in Wi-Fi and Bluetooth connectivity, all of which are highly
valuable for online WSN. As negative aspects, ESP32 microcontroller has some known
issues, the most notable being the high noise and nonlinearity of the built-in ADC.

In order to overcome this issue, the manufacturer recommends connecting a 0.1
uF capacitor to the ADC pad and multi-sampling to reduce the noise profile [37]. The
nonlinearity issue was also addressed in [38], and authors concluded that a calibration is
compulsory for reliable results or using a narrow range where the ADC behavior can be
considered to be linear. We conducted both procedures, but the observed improvement
was not as relevant as expected. Furthermore, it was noticed that the noise profile changed
with the sampling rate.

This issue can be solved using an external ADC if noticeable noise reduction is
achieved. For this purpose, the ADS1115 IC was chosen as ADC because it provides
up to 4 channels of 16-bit precision and up to 860 Samples Per Second (SPS) over 12C, with
promising low noise profile and can be found in ready to use PCB boards.

Figure 1 shows the performance comparison for 200, 100, 50, and 10 ms of a sampling
period of both ADCs. Each sampling period was tested for a duration of 60 s. A triangular
signal of 2 s of periodicity was used for testing purposes, covering the expected pyranome-
ter output from 700 W/ m? to 800 W/m?2, as a representation of a linear irradiance ramp of
100 W/m? per second. The behavior of the function generator was considered ideal. The
embedded ESP32 ADC was calibrated with a linear regression for this range in order to
compute noise, excluding nonlinearity response which is another drawback for the use
of the built-in ADC. The ADS1115 was configured with a data rate of 128 SPS, which is
capable of achieving 10 ms of sampling rate without overlapping samples.

200 ms 100 ms 50 ms 10 ms
800 / 800 800
£ 750 750 750 )
700 700 700
0 2 4 0 2 4 0 2 4
Time [s] Time [s] Time [s]
800 800 800 800
£ 750 750 750 750
700 700 700 700
0 2 4 0 2 4 0 2 4 0 2 4
Time [s] Time [s] Time [s] Time [s]
2>
% 0.1 0.1 0.1 0.1
o
e
& 0 0 0 0
-20 0 20 -20 0 20 -20 0 20 -20 0 20
Error [W/m?] Error [W/m?] Error [W/m?] Error [W/m?]
2>
505 0.5 0.5 0.5
3
e
& 0 0 0 0
-20 0 20 -20 0 20 -20 0 20 -20 0 20
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Figure 1. Comparison between ESP32 embed ADC and the external ADC ADS1115.
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In Figure 1, each column represents the same sampling period, indicated at the top text.
The first two rows correspond to the four seconds of the test, the upper one corresponds
to the built-in ADC as labelled on the right side, and the second row corresponds to the
ADS1115. The gray lines represent the ideal input waveform and the red dots the sampled
values from ADC. Error histograms with 1 W/m? of bin size are shown following the same
organization in the last 2 rows.

The noise reduction provided by the ADS1115 over built-in ADC from histograms
in Figure 1 is noticeable. The noise profile of the embedded ADC can be assumable for a
single irradiance monitoring sensor, but it is a major issue when the 16 signals captured
from motes are processed by cloud motion estimation algorithms. Based on the previously
mentioned and the noise reduction achieved with the inexpensive external ADC, authors
consider that its usage is justified.

2.4. Sensor Selection

Pyranometers can be classified into two main types according to their working prin-
ciple: thermopiles and photodiodes. While thermopile based pyranometers have better
spectral response than photodiode ones, they are more expensive and present longer
response times. Photodiode based pyranometers have a response time on the order of mil-
liseconds, while thermopile ones usually stand on the order of seconds. These differences
make the photodiodes based pyranometers adequate for a low cost and high sample rate
irradiance monitoring network. Based on the above statement, a good candidate sensor for
monitoring solar irradiance is the SP-214, which is a photodiode pyranometer from Apogee
Instruments, Inc. Logan, USA. Its main specifications are given in Table 4.

Table 4. Main specifications of the pyranometer SP-214 (Apogee Instruments, Inc., Logan, UT, USA).

Specification Value

Power supply range 7-24V DC
Output range 4-20 mA

Calibration factor 125 W/m? per mA + 4 mA offset
Sensibility 0.008 mA per W/m?

Measurement range 0-2000 W/m?
Nonlinearity <1% (up to 2000 W/m?2)
Response time <lms

2.5. Mote Prototype

The mote was built by connecting the pyranometer to the external ADC (ADS1115),
and the latter to the ESP32. The irradiance sensor and the voltage regulator are powered
using an external 15V AC-DC power supply with additional voltage regulations inside
the prototype box. The voltage regulator is a DC-DC step down, providing 5V at the
output, which is acceptable to power the ADS1115 and ESP32 boards. Figure 2 illustrates
the connections among the different components of the mote.

The electronic circuits of the prototype were placed inside a box (Figure 3a), except for
the irradiance sensor, which was placed outside connected by a 5 m cable (Figure 3b).
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Figure 2. Electronics box diagram of one mote of the WSN.

(b)

Figure 3. Inside and outside looking of the mote prototype. (a) Elements inside the box with Voltage
Regulator (marked as Vreg); (b) box and pyranometer.

For the load resistance, Ry, a 150 ) value resistor, was used to convert the 4-20
mA output from pyranometer to voltage ranging from 0.6 to 3 V. Based on the electronic
diagram of Figure 2, the ADS1115 input impedance creates a current divider, and its effects
should be quantified.

Texas Instruments characterize the typical ADS1115 IC input impedance in 6 MQ) for
the common-mode, with a sensibility of 125 pV/count and 8 SPS. Texas Instruments does
not provide electrical characterization for data rates different to 8 SPS. This study tested the
ADS1115 with 8 SPS and 128 SPS, and no difference was found. Hence, it can be assumed
for current divider estimation that the input impedance stays on the order of 6 M(). On this
basis, the deviation of voltage drop in Ry should be much less than 0.01%, which is small
enough to be assumed with the benefit of no extra circuitries like operational amplifiers in
voltage follower configuration.

2.6. Server

The WSN requires a server and a software stack to perform the data processing and
store the irradiance values sent by the motes. The software was intended to be lightweight
and the bare minimum. Initially, the software stack consists of an MQTT Broker, databases
with agents for processing and pushing data to databases. Mosquitto is the software chosen
as an MQTT Broker due to its extended usage and its open source license. For data storage,
two databases were tested: InfluxDB, which is a time series database, and MariaDB, which
is a relational one, are both open source.

Some agent is needed between the MQTT Broker and the databases. For that purpose,
the Telegraf agent was chosen for collecting data from the MQTT broker, processing
and pushing them into InfluxDB (a simplified configuration file is provided in Code 1,
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Appendix A), while, for storing data in the MariaDB, the Node-RED and the data flow
shown in Figure 4 were used.

Figure 5 offers a visual description of the network topology initially used.

The hardware used in this study was an HP Proliant MicroServer Gen8 (HP Inc., Palo
Alto, CA, USA) with a XEON E3160L and 12 GiB of RAM at 1333 MHz. The required
software was installed on virtualized Debian 11 running on a LXC container in Proxmox
VE 7.1. from Proxmox Server Solutions Gmbh (Wien, Austria). Some performance loss
could be expected due to virtualization technology.

=

Create query in topic i msg E

ESP32/+/millis
® connected

@ connected

Figure 4. Node-RED data flow.
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Figure 5. Initial network topology. Black dots refer to other motes devices.

2.7. Performance Test Design

The performance test is focused on characterizing the network stability, data synchro-
nization, and storage process efficiency. To achieve this goal, the network motes were
programmed using timer interruption at a fixed rate to prevent time drifting due to process-
ing time. The interruption period can be changed remotely using a specific MQTT topic
that reprograms the timer according to the requested period. In each timer interruption,
the microcontroller sends Unix time with millisecond precision, providing a timestamp to
contextualize the samples. The capability of each mote to perform sampling at a fixed rate
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can be assessed by computing the vector D, defined as the differences of sent times (T) of
consecutive measurements (k, k — 1) from one mote:

D[k —1] = T[k] — T[k — 1)Vk € [1,2,3...1] )

On the server side, each datum is stored with the reception timestamp with the
precision of milliseconds. Similarly to Equation (1), the reception stability can be analyzed
using time differences of a reception timestamp.

Finally, packet loss ratio, defined as the amount of packets not received over the
expected, is another relevant aspect to characterize the network stability. Calling Tjs; the
test time for the sampling period T;, the number of expected packets per device, p,, can be
calculated as:

Ttest
= 2
Pe =T, (2)
Let p; be the amount of packet received from one device during Tjes; time and sampling
period T, the packet loss ratio, p;, can be defined as follows:

pi(%) = PP 100 ®)
Pe

As stated above, operational data for PV plants and nowcasting techniques require
sub-second sampling. Based on this, the performance test was designed to analyse the
following sampling periods: 500, 300, 200, 100, 50, 25, and 10 ms, with a duration of 600 s
per sampling period.

Since ESP32 has the capability to perform time synchronization using Simple Network
Time Protocol (SNTP) against a NTP server [39], this functionality will be used for a
timestamp each datum with absolute time reference for better traceability. In this case,
the Masterclock GMR5000 (Figure 6) has been used as a precision local NTP server for
accurate characterization purposes, but a public or another kind of local NTP server could
be used. Each mote performs a NTP synchronization after the boot up, and sets up the
timer for interruptions with the UTC second changes. Under normal operation mode, NTP
resynchronization is done once every 10 min to avoid noticeable time drift of the RTC timer.

Figure 6. GMR5000 (from Masterclock Inc., St Charles, MO, USA) as an NTP local server used for
time syncing.

In the preliminary implementations of the performance test, it was evident that the
Node-RED and MariaDB branch did not work as expected: data ingestion demanded an
excessively long time at sampling periods shorter than 200 ms. Consequently, for the sake
of simplicity in testing and presentation of results, this branch was discarded and hence
the topology shown in Figure 7 was used in the following sections.
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Figure 7. Final network topology.

3. Network Performance Test Results

As stated above, sampling stability, reception stability, and packet loss ratio will be
analyzed. The results are presented grouped by sampling period, providing a characteriza-
tion of the performance of the WSN for each working state. Figure 8 corresponds to the

sampling histograms of 16 motes.

1SP: 10 ms/sample 1SP: 25 ms/sample 1SP: 50 ms/sample 1SP: 100 ms/sample
2 2 2
5 o) 3
0.5 g 0.5 g 0.5 I 0.5
o o o
o o o
0 0 0 0
0 10 20 15 20 25 30 35 40 50 60 90 100 110
AT sent(ms) AT sent(ms) AT sent(ms) AT sent(ms)
(a) (b) (9 (d)
lSP: 200 ms/sample lSP: 300 ms/sample lSP: 500 ms/sample
2 2 2
5 o) o)
S 0.5 S 0.5 S 0.5
o o o
o o o
0 0 0
190 200 210 290 300 310 490 500 510
AT sent(ms) AT sent(ms) AT sent(ms)

(e) ) (®

Figure 8. Sampling histograms for each sampling period tested. Each Sampling Period (SP) is
indicated in the histogram title (a-g).

It can be inferred from the histograms of Figure 8 that the WSN motes present an
excellent sampling behavior. For each sampling period, a mean deviation of 0 ms is
observed thanks to the timer interrupt that avoids time drifting.

A good mote sampling stability does not imply reception stability, most especially in
wireless devices. Following the procedure described in the previous section, the reception
stability was analyzed based on the server reception time differences between two con-
secutive packets for the same device. Figure 9 shows the histograms associated with this
analysis by aggregating the individual results of the 16 motes for each sampling period.

The histogram associated with the sampling period of 10 ms in Figure 9 shows a
bimodal distribution. From that distribution, it can be inferred that delayed packets
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overlap in time with the next ones; hence, it cannot be assumed that the reception time is
representative of the sample time when sampling periods are in this range.

For all the other sampling period histograms, the reception time deviation stays in
a range of 10 ms, with the highest peak at the sampling period interval bin and almost
symmetrical distribution considering a bin size of 1 ms. As a special particularity, the
highest probability to receive the data at requested interval £0.5 ms is given for a sampling
period of 50 ms, followed by 25 ms. These results can be counter-intuitive since it reflects a
better performance at these sampling periods than at longer sampling periods, when the
network is supposed to be less congested.

SP: 10 ms/sample SP: 25 ms/sample SP: 50 ms/sample SP: 100 ms/sample
2*0'4 2‘0'4 2‘0'4 2‘0'4
5 03 5 03 503 5 03
3 3 3 3
o 0.2 o 0.2 o 0.2 o 0.2
0 0 0 0
0 10 20 15 20 25 30 35 40 50 60 90 100 110
AT reception(ms) AT reception(ms) AT reception(ms) AT reception(ms)
(a) (b) (c) (d)
SP: 200 ms/sample SP: 300 ms/sample SP: 500 ms/sample
> 0.4 > 0.4 > 0.4
=03 =03 =03
3 3 3
o 0.2 o 0.2 o 0.2
%01 %01 %01
0 0 0
190 200 210 290 300 310 490 500 510
AT reception(ms) AT reception(ms) AT reception(ms)

(e) ) (8

Figure 9. Histogram of reception time difference for each sampling period, indicated in the histogram

title (a-g).

Another important performance aspect to analyze is the packet loss ratio. This ratio
provides a quantization of packets that did not reach the end of the data flow, which is in
this case the database. The cause of the packet losses could be diverse: packet not sent by
the mote, mote disconnections, packet lost by the WiFi network, or even data not processed
properly by the server. Figure 10 shows packet loss ratio versus sampling period.

Attending to the Figure 10, no correlation was found between sampling period and
packet losses. Packet loss ratio was kept under 0.45% for all tested sampling periods,
thereby being a low value with no relevant impact for WSN purposes.
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Figure 10. Packet loss ratio versus tested sampling periods.

4. Irradiance Field Results

The developed WSN was deployed at the rooftop of the University building in a
regular 4-by-4 gridded configuration with a minimum inter-sensor distance of 5 m, covering
an area of 15 x 15 m, as can be seen in Figure 11. The red circles of the figure indicate the
pyranometers’ positions, while the blue one locates the router and power supply.

A monitoring campaign was done using the presented distribution on 10 February 2022
under partial cloud cover conditions. For this campaign, a sampling period of 50 ms was
used—half of the 100 ms period sufficient to capture the fastest irradiance changes [22,33]—
to offer a comparative of longer sampling periods. The acquired GHI time series’ values
include several interesting cloud passages for analysis. One of them is represented in the
20 s time-series shown in Figure 12, which started at 12:40:22 UTC time.

Figure 11. WSN deployed at the rooftop of the University building. Red circles indicate pyranometers,
and the blue circle locates the position of the router and AC-DC power supply.
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Figure 12. 20 s of 16 irradiance time series captured from WSN on 10 February 2022 starting at

12:40:22 UTC time.

The same irradiance values can be represented in a 4-by-4 matrix for each sampling
time, representing the spatial distribution. This technique provides a visual representa-
tion of the irradiance field evolution, allowing a better comparison between sampling
periods. Using the previous 20 s irradiance time-series, the 2D representation is shown in
Figure 13. Snapshots for sampling periods of 1000, 500, 200, and 100 ms are also represented
using a subsampling technique to offer a visual comparison of the evolution for several
sampling periods.

wv
£
o
wn
t=0s t=0.25s t=0.5s t=0.75s t=1s
£
[=3
o
—
t=0s t=0.5s t=1s t=1.5s t=2s
2 [ |l N EETE .
o
o
o~ — — — I
t=0s t=1s t=2s t=3s t=4s
8 .
wn — = . s
t=0s t=2.5s t=>5s t=7.5s t=10s
2 [ (DR N . '
: e | | [ FIFF
g n
= . |_DaE | |
t=0s t=5s t=10s t=15s t=20s
e
600 650 700 750 800 850 900 950 1000 1050
GHI [W/m?]

Figure 13. Snapshots evolution from data represented in Figure 12. Each row represents the evolution

at different sampling periods.

Note that, for shorter sampling periods, the irradiance field evolution is captured with
high detail but requires more snapshots to capture a complete ramp.

The continuation of the above time series with a total duration of one minute is shown
in Figure 14. Snapshots evolution using these data and downscaling to a sampling period
of 500 ms can be seen in Figure 15.
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Figure 14. 60 s of 16 irradiance time series captured from WSN on 10 February 2022 starting at
12:40:22 UTC time.
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Figure 15. 60 s of snapshots evolution at 500 ms from time series shown in Figure 14 acquired with
the designed WSN. Each row represents 10 seconds of the evolution.

The stated results reveal the potential of the developed WSN to online monitor the
irradiance field at fast sampling periods. This makes this WSN a valuable data source for
PV power plants with the benefits in costs of a wireless alternative and for research to apply
cloud shadow motion algorithms and nowcasting techniques.

5. Discussion

This section aims to contextualize the results of the previous two sections in relation
to other studies. Assuming a certain quality of pyranometers, the key factor in evaluating
the usefulness of an irradiance sensor network for nowcasting applications is the sampling
period. In this aspect, the results described in Section 3 illustrating adequate performance
for 50 ms—even 25 ms—can only be compared to the 40 ms in [22], and significantly
outperforms the sampling rates of the WSN summarized in Table 1. In any case, the WSN
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is able to sample at 100 ms, which which is considered sufficient to describe the fastest
changes of irradiance [22,40].

Another fundamental aspect is the capability of the network of supporting cloud
motion estimation algorithms, which is critical information for irradiance nowcasting
systems. Espinosa-Gavira et al. defined the relationship between sampling period, sensing
area, and cloud shadow speed in [41]. This and other studies established 30 m/s as an
upper limit of cloud shadow speeds for testing the operation of PV systems, since higher
speeds have an extremely low occurrence [40]. Applying the equations, a cloud passage at
the maximum expected speed, 30 m/s, will be registered in 5 snapshots using a 15 x 15m
gridded configuration and a sampling period of 100 ms, which should be enough to
support a nowcasting system. In this sense, larger area networks and/or lower cloud
speeds will be registered in more snapshots. In summary, a sampling period of 100 ms
should also be sufficient for most of the monitoring systems if there are cloud motion
estimation algorithms.

The WSN showed great stability of sampling and reception with a very low packet
loss ratio. The motes were kept in synchronization via the NTP server, avoiding the time
drift of the RTC, and enabling the contextualization of samples with absolute timestamping.
It would be interesting to compare these results with other studies, but this type of char-
acterization is generally neglected in similar research. In this sense, it would be desirable
that further studies incorporate characterizations of sampling, reception, synchronicity, or
packet losses to determine which is the most efficient technology for this problem.

The use of WSN to provide additional information for PV system control has proven
to be a feasible solution using NI-WSN [24] or ZigBee [42], although, in these cases, the
networks were mainly focused on power measurements. According to the results in [26], the
application of these technologies—both based in the IEEE 802.15.4 standard—to irradiance
measurement would encounter problems in achieving sampling periods of 100 ms and the
required level of synchronization. In fact, in [24], the IEEE 1588 Precision Time Protocol
(PTP) standard is used to guarantee synchronization, with a consequent increase in system
complexity, but maintaining a 10 s sampling period. LoRaWAN could represent another
communication option, but its maximum data rate is below the IEEE 802.15.4 standard,
being only able to achieve sub-second sampling under very favorable conditions [43]. In
this framework, the use of WiFi with NTP synchronization represents an adequate option to
achieve the requirements of an irradiance monitoring system for nowcasting applications,
with options of scalability by adding new routers without performance penalties.

The ESP32 has demonstrated to be an IoT device capable of performing outdoor
monitoring using WiFi [44,45]. For two weeks, the WSN was deployed on the university
building rooftop under variable weather conditions, showing no appreciable difference
in performance.

6. Conclusions

This study deals with the design and testing of an online wireless irradiance sensor
network capable of providing real-time data to support PV systems operations and irra-
diance nowcasting. The WiFi protocol has been chosen with the objective of maximizing
spatial coverage with sufficient bandwidth to achieve the most demanding requirements
of research irradiance monitoring networks, while providing flexibility to add new motes
or spatially move existing ones without economic impact. The designed wireless network
proved its capability to achieve sampling periods up to 25 ms with good coordination
and very low packet loss ratio, thus clearly outperforming the period of 100 ms that is
considered enough to detect the fastest expected irradiance phenomena. Irradiance data
of a monitoring campaign was spatially represented, showing that the system was able to
capture detailed features of the irradiance field and its evolution. It was also discussed
how the network measurement capabilities should be enough to capture even the fastest
clouds and to be adapted to different extensions. The availability of this information with a
low latency makes this monitoring system a valuable tool for a wide range of PV systems
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Appendix A

Code 1: Simplified Telegraf configuration file used for performance tests.

[agent]

interval = "5s"
round_interval = true
metric_buffer_limit = 10000
flush_buffer_when_full = true
collection_jitter = "0s"
flush_interval = "1s"
flush_jitter = "0s"

[[outputs.influxdb ]

urls = ["http://127.0.0.1:8086"]
database = "influx"

precision = "ms"

timeout = "5s"

[[inputs.mqtt_consumer]]

servers = ["tcp://127.0.0.1:1883"]
topics = ["ESP32/#",]
data_format = "value"

1.  IEA. Snapshot of Global PV Markets 2021. pp. 1-21. Available online: www.lea-Pvps.Org (accessed on 14 March 2022).

2. Eltawil, M.; Zhao, Z. Grid-connected photovoltaic power systems: Technical and potential problems-A review. Renew. Sustain.
Energy Rev. 2010, 14, 112-129. [CrossRef]

3. Sukumar, S.; Marsadek, M.; Agileswari, K.; Mokhlis, H. Ramp-rate control smoothing methods to control output power
fluctuations from solar photovoltaic (PV) sources-A review. J. Energy Storage 2018, 20, 218-229. [CrossRef]

Shivashankar, S.; Mekhilef, S.; Mokhlis, H.; Karimi, M. Mitigating methods of power fluctuation of photovoltaic (PV) sources—A

review. Renew. Sustain. Energy Rev. 2016, 59, 1170-1184. [CrossRef]



Sensors 2022, 22, 2928 17 of 18

10.

11.

12.

13.

14.
15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

Chen, X,; Du, Y.; Wen, H.; Jiang, L.; Xiao, W. Forecasting-Based Power Ramp-Rate Control Strategies for Utility-Scale PV Systems.
IEEE Trans. Ind. Electron. 2019, 66, 1862-1871. [CrossRef]

Chen, X.; Du, Y.; Xiao, W.; Lu, S. Power ramp-rate control based on power forecasting for PV grid-tied systems with minimum
energy storage. In Proceedings of the IECON 2017—43rd Annual Conference of the IEEE Industrial Electronics Society, Beijing,
China, 29 October—1 November 2017; pp. 2647-2652. [CrossRef]

Ahmed, R.; Sreeram, V.; Mishra, Y.; Arif, M. A review and evaluation of the state-of-the-art in PV solar power forecasting:
Techniques and optimization. Renew. Sustain. Energy Rev. 2020, 124, 109792. [CrossRef]

Theo, W.L.; Lim, ].S.; Ho, W.S.; Hashim, H.; Lee, C.T. Review of distributed generation (DG) system planning and optimisation
techniques Comparison of numerical and mathematical modelling methods. Ren. Sustain. Energy Rev. 2017, 67, 531-573. [CrossRef]
Samu, R.; Calais, M.; Shafiullah, G.; Moghbel, M.; Shoeb, M.A.; Nouri, B.; Blum, N. Applications for solar irradiance nowcasting
in the control of microgrids: A review. Renew. Sustain. Energy Rev. 2021, 147, 111187. [CrossRef]

Yang, D.; Kleissl, ].; Gueymard, C.A.; Pedro, H.T.C.; Coimbra, C.EM. History and trends in solar irradiance and PV power
forecasting: A preliminary assessment and review using text mining. Sol. Energy 2018, 168, 60-101. [CrossRef]
Alonso-Montesinos, J.; Batlles, F.; Portillo, C. Solar irradiance forecasting at one-minute intervals for different sky conditions
using sky camera images. Energy Convers. Manag. 2015, 105, 1166-1177. [CrossRef]

Scolari, E.; Sossan, F.; Haure-Touzé, M.; Paolone, M. Local estimation of the global horizontal irradiance using an all-sky camera.
Sol. Energy 2018, 173, 1225-1235. [CrossRef]

Schmidt, T.; Kalisch, J.; Lorenz, E.; Heinemann, D. Evaluating the spatio-temporal performance of sky-imager-based solar
irradiance analysis and forecasts. Atmos. Chem. Phys. 2016, 16, 3399-3412. [CrossRef]

Hoff, T.; Perez, R. Quantifying PV power Output Variability. Sol. Energy 2010, 84, 1782-1793. [CrossRef]

Chen, X.; Du, Y.; Lim, E.; Wen, H.; Yan, K,; Kirtley, ]. Power ramp-rates of utility-scale PV systems under passing clouds:
Module-level emulation with cloud shadow modeling. Appl. Energy 2020, 268, 114980. [CrossRef]

National Renewable Energy Laboratory (NREL). Oahu Solar Measurement Grid. 2021. Available online: https://midcdmz.nrel.
gov/apps/sitehome.pl?site=OAHUGRID (accessed on 17 December 2021).

World Data Center for Climate (WDCC) at DKRZ. HD(CP)2 Short Term Observation Data of Pyranometer Network, HOPE-
Melpitz Campaign by TROPOS. 2021. Available online: https://cera-www.dkrz.de/WDCC /ui/cerasearch/entry?acronym=
HOPM_TROP_PYRNET (accessed on 17 December 2021).

Julien, S.; Sajadi, A.; Hodge, B.M.S. Hierarchical Control of Utility-Scale Solar PV Plants for Mitigation of Generation Variability
and Ancillary Service Provision. IEEE Trans. Sustain. Energy 2022. [CrossRef]

Ranalli, J.; Peerlings, E.E. Cloud advection model of solar irradiance smoothing by spatial aggregation. |. Renew. Sustain. Energy
2021, 13, 033704. [CrossRef]

Monger, S.H.; Morgan, E.R.; Dyreson, A.R.; Acker, T.L. Applying the kriging method to predicting irradiance variability at a
potential PV power plant. Renew. Energy 2016, 86, 602-610. [CrossRef]

Schenk, H.; Hirsch, T.; Wittmann, M.; Wilbert, S.; Keller, L.; Prahl, C. Design and Operation of an Irradiance Measurement
Network. Energy Procedia 2015, 69, 2019-2030. [CrossRef]

Torres Lobera, D.; Maki, A.; Huusari, ].; Lappalainen, K.; Suntio, T.; Valkealahti, S. Operation of TUT solar pv power station
research plant under partial shading caused by snow and buildings. Int. ]. Photoenergy 2013, 2013, 837310. [CrossRef]
Achleitner, S. SIPS: Solar Irradiance Prediction System. In Proceedings of the IPSN-14 Proceedings of the 13th International
Symposium on Information Processing in Sensor Networks, Berlin, Germany, 15-17 April 2014; pp. 225-236. [CrossRef]
Moreno-Garcia, .M.; Palacios-Garcia, E.J.; Pallares-Lopez, V.; Santiago, I.; Gonzalez-Redondo, M.].; Varo-Martinez, M.; Real-Calvo,
R.J. Real-Time Monitoring System for a Utility-Scale Photovoltaic Power Plant. Sensors 2016, 16, 770. [CrossRef]

Yang, D. On adding and removing sensors in a solar irradiance monitoring network for areal forecasting and PV system
performance evaluation. Sol. Energy 2017, 155, 1417-1430. [CrossRef]

Espinosa-Gavira, M.].; Agtiera-Pérez, A.; de la Rosa, J.J.G.; Palomares-Salas, ].C.; Sierra-Ferndndez, ].M. An online low-cost
irradiance monitoring network with sub-second sampling adapted to small-scale PV systems. Sensors 2018, 18, 3405. [CrossRef]
[PubMed]

Pereira, R.I; Jucd, S.C.; Carvalho, P.C. IoT embedded systems network and sensors signal conditioning applied to decentralized
photovoltaic plants. Measurement 2019, 142, 195-212. [CrossRef]

Chen, X; Du, Y;; Lim, E.; Wen, H.; Jiang, L. Sensor network based PV power nowcasting with spatio-temporal preselection for
grid-friendly control. Appl. Energy 2019, 255, 113760. [CrossRef]

Pal, A. EPIC-RoofNet: A Sensor Network Testbed for Solar Irradiance Measurement and Analysis. In Proceedings of the 2020
16th International Conference on Distributed Computing in Sensor Systems (DCOSS), Marina del Rey, CA, USA, 25-27 May 2020;
pp- 147-150. [CrossRef]

Lappalainen, K.; Valkealahti, S. Experimental study of the maximum power point characteristics of partially shaded photovoltaic
strings. Appl. Energy 2021, 301, 117436. [CrossRef]

Lorenz, E.; Guthke, P; Dittmann, A.; Holland, N.; Herzberg, W.; Karalus, S.; Miiller, B.; Braun, C.; Heydenreich, W.; Saint-Drenan,
Y.M. High resolution measurement network of global horizontal and tilted solar irradiance in southern Germany with a new
quality control scheme. Sol. Energy 2022, 231, 593-606. [CrossRef]



Sensors 2022, 22, 2928 18 of 18

32.

33.

34.

35.

36.
37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

Mazzola, S.; Vergara, C.; Astolfi, M.; Li, V.; Perez-Arriaga, I.; Macchi, E. Assessing the value of forecast-based dispatch in the
operation of off-grid rural microgrids. Renew. Energy 2017, 108, 116-125. [CrossRef]

Lappalainen, K.; Valkealahti, S. Recognition and modelling of irradiance transitions caused by moving clouds. Sol. Energy 2015,
112, 55-67. [CrossRef]

Pazikadin, A.R; Rifai, D.; Ali, K.; Mamat, N.H.; Khamsah, N. Design and implementation of fuzzy compensation scheme
for temperature and solar irradiance wireless sensor network (Wsn) on solar photovoltaic (pv) system. Sensors 2020, 20, 6744.
[CrossRef]

Rocha, A.B.d.; Fernandes, E.d.M.; Santos, C.A.C.d.; Diniz, ]. M.T.; Junior, W.EA. Development of a Real-Time Surface Solar
Radiation Measurement System Based on the Internet of Things (IoT). Sensors 2021, 21, 3836. [CrossRef]

Ray, PP. A survey on Internet of Things architectures. J. King Saud Univ.-Comput. Inf. Sci. 2018, 30, 291-319. [CrossRef]

Analog to Digital Converter - Espressif ESP-IDF Programming Guide for ESP32. Available online: https://docs.espressif.com/
projects/esp-idf/en/v4.2/esp32 /api-reference/peripherals/adc.html (accessed on 16 October 2021).

Carducci, C.G.C.; Monti, A.; Schraven, M.H.; Schumacher, M.; Mueller, D. Enabling ESP32-based IoT Applications in Building
Automation Systems. In Proceedings of the 2019 IEEE International Workshop on Metrology for Industry 4.0 and IoT (Metrolnd
4.0 and IoT), Naples, Italy, 4-6 June 2019; pp. 306-311. [CrossRef]

System Time—SNTP Time Synchronization—Espressif ESP-IDF Programming Guide for ESP32. Available online: https://docs.
espressif.com/projects/esp-idf/en/latest/esp32/api-reference/system/system_time html#sntp-time-synchronization (accessed
on 10 January 2021).

Lappalainen, K.; Valkealahti, S. Analysis of shading periods caused by moving clouds. Sol. Energy 2016, 135, 188-196. [CrossRef]
Espinosa-Gavira, M.].; Agliera-Pérez, A.; Palomares-Salas, J.C.; de-la Rosa, ].].G.; Sierra-Ferndndez, ].M.; Florencias-Oliveros, O.
Cloud motion estimation from small-scale irradiance sensor networks: General analysis and proposal of a new method. Sol.
Energy 2020, 202, 276-293. [CrossRef]

Hu, T.; Zheng, M,; Tan, J.; Zhu, L.; Miao, W. Intelligent photovoltaic monitoring based on solar irradiance big data and wireless
sensor networks. Ad Hoc Networks 2015, 35, 127-136. [CrossRef]

Adelantado, F; Vilajosana, X.; Tuset-Peiro, P.; Martinez, B.; Melia-Segui, J.; Watteyne, T. Understanding the Limits of LoRaWAN.
IEEE Commun. Mag. 2017, 55, 34-40. [CrossRef]

Gléria, A.; Dionisio, C.; Simdes, G.; Cardoso, J.; Sebastido, P. Water Management for Sustainable Irrigation Systems Using
Internet-of-Things. Sensors 2020, 20, 1402. [CrossRef]

Garcia, L.; Parra, L.; Jimenez, ] M.; Parra, M.; Lloret, J.; Mauri, P.V.; Lorenz, P. Deployment Strategies of Soil Monitoring WSN for
Precision Agriculture Irrigation Scheduling in Rural Areas. Sensors 2021, 21, 1693. [CrossRef]



CariTUuLo 10

Documentacion del doctorado



Plan de Investigacion



% I]CA Universidad
= de Cadiz PROPUESTA DE PLAN DE INVESTIGACION DE DOCTORADO

8215 Ingenieria Energética y Sostenible
NIF 15430855V - ESPINOSA GAVIRA, MANUEL JESUS
29 de noviembre de 2018

Propuesta del plan de investigacion del doctorando y aval del tutor y director(es) de tesis

Programa de Doctorado|8215 Ingenieria Energética y Sostenible
Estudiante |NIF 15430855V - ESPINOSA GAVIRA, MANUEL JESUS
Tutor| AGUERA PEREZ, AGUSTIN

. AGUERA PEREZ, AGUSTIN
Codirectores| 5\ 7l E7 DE LA ROSA, JUAN JOSE

Fecha]29 de noviembre de 2018

De conformidad con lo establecido en el art.20 del Reglamento UCA/ CG06/2012, por el
que se regula la ordenacién de los estudios de doctorado en la Universidad de Cadiz,
mediante este documento D. MANUEL JESUS ESPINOSA GAVIRA, con NIF 15430855V,
propone el plan de investigacién contenido en el archivo cuya referencia se especifica a
continuacion, con el aval su tutor y director(es) de tesis.

Referencia: PIN00152701
Nombre original del archivo: Plan_de_Investigacion._Espinosa_Gavira.Post- CA.v2_fdo_agu_jj.pdf
Peso del archivo: 1,08 Mb bytes
Fecha/ hora de carga: 29-11-2018 09:37:11

Ruta de acceso (requiere autentificacion):
https:// posgrado.uca.es/ cmF3Lh3ISwgAIBAAOBPIVBC1jYho5w2GIT_MiEpjnr- oLR8UX9EKIEIJU7NSYZmGuQf9BRQL55-
s6eKcFO5SOGUhPKjxTUpnqd22gjaiMxnJPxiCKsa9.pdf

El estudiante Aval del tutor
D. MANUEL JESUS ESPINOSA GAVIRA D. AGUSTIN AGUERA PEREZ
Validado con fecha 29/11/18 09:39 h. Validado con fecha 29/11/18 09:46 h.
Aval del codirector Aval del codirector
D. AGUSTIN AGUERA PEREZ D. JUAN JOSE GONZALEZ DE LA ROSA
Validado con fecha 29/11/18 09:46 h. Validado con fecha 29/11/18 09:51 h.

Pag.1del



ESTUDIOS DE DOCTORADO

>
@

(0]

O
(O
QW

o C

N o
QO
Q

W UCA

PLAN DE INVESTIGACION DE TESIS DOCTORAL
R.D. 99/2011

| A. MEMORIA DEL PLAN DE INVESTIGACION DE TESIS DOCTORAL |
(A cumplimentar por el doctorando)

Apellidos: ESPINOSA GAVIRA Nombre: MANUEL JESUS

D.N.l./Pasaporte: 15430855V Programa de doctorado: INGENIERIA ENERGETICA Y SOSTENIBALE

Escuela de Doctorado:

Titulo de la tesis: REDES DE SENSORES PARA PREDICCION SOLAR A CORTO PLAZO EN EL
MARCO DE LAS MICROGRIDS Y SMARTCITIES

Director/es Dr. D. AGUSTIN AGUERA PEREZ
Dr. D. JUAN JOSE GONZALEZ DE LA ROSA

1.- Resumen

Durante los ultimos afios, los sistemas de energéticos han evolucionado considerablemente, integrando
energias renovables en los sistemas de generacion, superando el 20% de la demanda en algunos paises
desarrollados. Esto es posible debido a la reduccién de los costes que esta tecnologia ha sufrido y la
politica de promover el uso de energias renovables. Por otra parte, empieza a notarse la evolucion del
uso de modelos enfocados al uso de sistemas de generacion distribuidos, que ademas tienen un pilar
fundamental en las microrredes — en inglés microgrids (MGs). Las energias renovables, y especialmente
la energia solar, juegan un papel muy importante en este contexto.

Los sistemas de produccion fotovoltaicos son dependientes principalmente de la radiacion solar que
reciben, siendo ésta un factor externo no controlable, lo que implica que su nivel de produccién sea
fluctuante. Estas perturbaciones en la generacion estan asociadas al paso de nubes sobre el sistema de
generacion y se caracterizan por tener una duracion que va desde algunos segundos a varios minutos
con un impacto sobre el indice de radiacion también variable. Es importante tener en cuenta que, debido
al funcionamiento del mercado eléctrico, y a las necesidades de operacién de estos sistemas de
produccioén, se hace indispensable disponer de modelos de prediccion y sistemas de monitorizacion para
diferentes horizontes espacio-temporales-, y que es uno de los principales problemas a resolver, puesto
que los sistemas de prediccion de la radiacion solar que existen actualmente son escasos y demasiado
caros para ser contemplados por sistemas de produccion de media y pequefia escala. Las predicciones
a corto plazo se emplearian para el sistema de control y balance de la produccién energética y a mas
largo plazo para la programacion y la venta de energia en el mercado eléctrico. Las predicciones a largo
plazo podrian estar cubiertas por modelos meteorolégicos numéricos y/o basados en imagenes satélite.
Para cubrir la necesidad de prediccion a corto plazo se han realizado diversos estudios intentando estimar
espacio-temporalmente el campo de irradiancia usando para ello métodos basados en imégenes satélite
y en imagenes con camaras de “cielo completo”, en inglés all-sky cameras. Varios de los investigadores
mas influyentes en prediccidn solar defienden que estos métodos no son efectivos debido a los problemas
asociados de conversién de imagenes en irradiancia y traslado de esta a una distribucién espacial precisa,
por ello indican que las redes de sensores podrian jugar un papel esencial, ya que podrian ofrecer lo que
se conoce como ground-truth, o niveles reales de irradiancia a modo de distribucién espacial.
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Recientes estudios han empleado redes de pirandmetros distribuidas en grandes areas para realizar una
estimacion del campo de irradiancia, pero no deja de ser una solucién poco efectiva y cara para pequefios
sistemas fotovoltaicos. Ademas, los pirandmetros presentan ciertas carencias para eventos solares de
muy corta duracion, como es el caso del “cloud-enhacement”. Se trata de un evento un evento mas rapido
que el tiempo de respuesta tipico de los pirandmetros y que esta siendo objeto de analisis y que consiste
en un indice de radiacion por encima del esperado debido a la concentracion de radiacion por el efecto
de los bordes de la nube. Merece la pena destacar, que la mayoria de redes que se han empleado en
estos estudios para predicciones a corto alcance temporal, son redes offline que registran datos de forma
local en intervalos que van tipicamente desde los 15 segundos hasta los 30 minutos. Estas caracteristicas
los descartan para aplicaciones de prediccion, puesto que cuando los datos son recuperados, tipicamente
en semanas, el evento predicho deja de tener validez, ademas, esos tiempos de muestreo no le
permitirian capturar eventos como el ya nombrado ‘“cloud-enhancement”. Es aqui donde surge la
necesidad de emplear sistemas de comunicaciones que permitan la transmision de estos datos tan pronto
como sea posible. En este aspecto se establecen como grandes candidatos las redes de sensores
basadas en médulos de comunicacion ZigBee, LoRa, LoRaWAN y WiFi. El concepto de unir las redes de
sensores con necesidades de prediccion de la radiacion solar encaja en el concepto Internet of Energy,
una variante dentro de Internet of Things, y es donde se centrara el plan de investigacion, desarrollando
unared de sensores inalambrica de bajo coste, con capacidad de registrar eventos rapidos como el cloud-
enhacement, que transmita los datos en tiempo real, para ello se estudiaran las diversas tecnologias
anteriormente comentadas. Con los datos obtenidos de esta red se estudiaran diversos métodos de
prediccion para la estimacién espacio-temporal del campo de irradiancia y estudiar las posibilidades de
optimizacion de la produccién del recurso solar en base a las estimaciones realizadas.

Con ello se pretende obtener un sistema de monitorizacién de la radiacion solar de bajo coste para que
pueda ser implementado desde pequefios sistemas de produccién fotovolticos hasta sistemas de gran
escala. Para ello se espera poder encontrar una tecnologia inaldmbrica que permita la creacion de una
red de sensores con una tasa de muestreo aceptable para las necesidades de monitorizaciéon de la
variacion de la radiaciéon debido al paso de las nubes. Con los datos obtenidos de esta red de sensores
se espera obtener estimaciones de evolucidn del campo de irradiancia después del estudio de diferentes
algoritmos de prediccion.

Por ultimo, destacar que una red de sensores para radiacion requiere de altas exigencias de muestreo y
transmision de datos, lo que permitiria adaptarse a otras necesidades, como redes de sensores de
temperaturas y viento para el estudio de eficiencia energética en edificios, o el estudio de la adveccion de
temperatura, conceptos englobados dentro de la tematica conocida como Smart City o Urban Monitoring.
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2.- Antecedentes y estado actual del tema

Es notable el crecimiento de produccidn de las energias renovables en el mix energético en los Ultimos
afos, sobre todo la energia solar y edlica. Estas energias precisan a dia de hoy predicciones a diferentes
escalas espacio-temporales, debido principalmente a la variacion temporal de estos recursos, a la
necesidad de planificacién para un aprovechamiento 6ptimo de los recursos y al funcionamiento del
mercado eléctrico [1], [2], [3] ¥ [4]. En concreto Cross et al. remarcan en [1]:

“The high temporal variability of solar power is a real issue to achieve a balanced production and
consumption. Solar power forecasting is then necessary to better exploit this variability and to increase
the penetration of photovoltaic power into the energy mix. Solar energy forecasting involves prediction of
cloud property above a given point [...]”

Los otros tres autores, [2], [3] vy [4], ademas, clasifican el uso asociado a cada horizonte temporal de
prediccion, tal y como se muestra en las siguientes figuras y tablas:

Optimization
Production/Consumption/
Capacity/Network Network System Safety
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Figura 1. Escala de produccion para la gestion energética en una red eléctrica. Figura de [2]
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Figura 2. Errores de prediccion vs modelos de prediccion. Figura de [2]
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Figura 3. Relacion entre horizontes, modelos y actividades. Figura de [3]
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Figura 4. Clasificacion de los modelos basados en las resoluciones espacio-temporales. Figura de [3]

Tabla 1. Horizontes temporales de la prediccion. Tabla de [4].

Time horizon Range Possible purpose
Very Short-term /Nowcasting | A few seconds to 30 min Electricity market clearing
Short-term 30-6 h Economic load dispatching
Medium-term 6htold Operational security
Long-term More than 1 d Maintenance scheduling to optimize the
operating cost

En el caso particular de la figura 2 y 4, se proponen los modelos de prediccion a usar en funciéon de la
escala temporal, indicando métodos basados en imagenes de nubes y/o métodos estadisticos para los
horizontes que abarcan desde unos segundos hasta unos 45 minutos. Por otra parte, matizan que desde
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los 30 minutos hasta varias horas son mas aptos los métodos basados en imagenes satélite y/o modelos
numéricos de prediccién meteoroldgica.

Observando la propuesta de cada autor, rapidamente concluimos que el horizonte temporal que delimita
la aplicacion no esta aun claramente definido, quedando Unicamente de manifiesto, que hay unas
necesidades de prediccion en diferentes horizontes espacio-temporales.

La presente propuesta de plan de la investigacion se enfoca a lo que se conoce como predicciéon de muy
corto plazo temporal de la radiacion solar — en inglés very short-term forecast o nowcasting. Estas
variaciones de la radiacién son principalmente debidas al paso de las nubes, por ello, varios
investigadores han focalizado sus esfuerzos en caracterizarlas y determinar su movimiento. Algunos
ejemplos de ello son [5], [6], [7] y [8] que utilizan imagenes de nubes capturadas desde la tierra, pero
también hay autores que han estimado el movimiento de las nubes mediante imagenes obtenidas desde
satélites como son los casos de [1], [9], [10] y [11] entre otros. Tantos articulos con fines similares sirven
para hacer ain mas patente la necesidad y el interés que suscita obtener una prediccion del campo de
irradiancia solar.

El estudio de la variacién de la radiacion debido al paso de las nubes podria traer un doble beneficio de
forma inminente: optimizacion del sistema de control de produccion y estudiar las posibilidades de
explotacion energéticas de la sobreirradiancia producida por el efecto de borde de nube, llamado en inglés
cloud-enhacement. Este evento, como se indicaba en el resumen del presente plan, tiene una duracion
en el rango de los segundos, siendo lo suficientemente rapido para ser capturado por un piranédmetro
debido a su tiempo de respuesta. Ademas, esta sobreirradiancia puede superar la radiacion solar
extraterrestre, tal y como especifica Yordanov et al. [12], donde cito textualmente:

“The slow sensor registered an annual maximum of 1413 W/m?, while the fast sensor’s range was found
insufficient. A burst reaching 1528 W/m? was registered in June 2012. Near the Equator, bursts exceeding
1800 W/m? have been observed. These numbers are striking since the extraterrestrial solar irradiance
peaks in January at about 1400 W/m?2. The phenomenon is attributed mainly to forward scattering of light
in optically thin clouds (adjacent to the sun), which is much stronger for angles within 5° around the solar
disk. “

Este parrafo es apoyado por la representacién de datos tomadas de la siguiente figura:

~+-23/06/2011

« 21/06/2011

Solar Irradiance (Wlmzl

12 14
Time [h]
Figura 5. Comparacion entre un dia con cielo claro y otro con cielo parcialmente nublado. Figura de [12]

Este evento de sobreirradiancia suscita el interés de investigadores ya que se necesita capturar y
caracterizar un evento recientemente descubierto y por ser el responsable de fallos, problemas y pérdidas
de energia en los sistemas inversores de las plantas de generacion fotovoltaica. Algunos casos son [13]
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y [14] que presentan estudios de las pérdidas debido a este efecto y como se podria minimizar dichas
pérdidas seleccionando inversores que tengan en cuenta tal efecto. A las variaciones de radiacién solar
se le atribuye el empeoramiento del indice de la calidad de la energia eléctrica tal y como queda
evidenciado experimentalmente por Pakonen et al. en el articulo [15]. En él se tratan los efectos de
parpadeos de tensioén, en inglés —flickering-, por el efecto de las nubes sobre un sistema de generacion
conectado al sistema de distribucidn. Inzunza, por su parte Inzunza et al. en [16], centra la atencion
exclusivamente en el comportamiento del inversor cuando se le introduce una potencia superior por cortos
periodos de tiempo, simulando el incremento de irradiancia debido a la reflexion en las nubes. Es evidente
por tanto el interés en el estudio delmovimiento de las nubes, la evolucién del campo de irradianciay sus
efectos en los sistemas de generacion para una integracion y aprovechamiento optimo del recurso solar.

Merece especial atencién el trabajo de Yang et al. [17] ya que podria considerarse la revision mas extensa,
actualizada y completa hecha hasta la fecha sobre prediccion solar, con visos de convertirse en referencia
bésica para todos los futuros trabajos en el tema. En esta revision se analizan mas de 1000 articulos y se
resefia cuales son las tendencias en prediccion solar. Concretamente, en el apartado 6.5.4. de esta
revision llamada “Future trends in sensor network-based forecasting”, los autores indican que las
predicciones basadas en camaras y satélites ocupan los dos extremos de la linea de representacion del
horizonte de prediccion, siendo las nubes la principal fuente de variacion de la radiacion, pero matiza que
las cdmaras y los satélites han sido empleadas como las fuentes de datos mas apropiadas a pesar de
ciertas limitaciones. Con el creciente nimero de sistemas de sistemas de generacion fotovoltaicos
construidos, y que surgen necesidades de obtener la radiacion real a nivel de suelo, las redes de sensores
podrian jugar un papel de importancia en el futuro de la prediccion solar, especialmente en el corto alcance
temporal. Estos autores, ademas, puntualizan que el uso de redes de sensores con métodos de
prediccion como kriging se consideran que estan en el estado del arte para la estimacion espacio-temporal
del campo de irradiancia, por lo que el uso de métodos de prediccién combinado con redes de sensores,
se posicionan como buenos candidatos para la estimacion espacio-temporal de campo de irradiancia en
el rango del corto alcance.

Algunos autores se han basado en este nuevo enfoque, pero apoyandose en redes existentes en lugar
de realizar una red ad hoc para tal fin, entre los que cabe destacar a Lorenzo et al. con el articulo [18],
gue emplea 13 sensores irregularmente distribuidos por un area de 20 x 40 km, con un periodo de
muestreo de 1 segundo y una latencia de 1 minuto. La red empleada presenta varios problemas a resolver,
primero es la baja densidad de puntos de medicion y la alta latencia. Algo similar le ocurre a Lohmann et
al. en [19], que emplea una red externa mas densa, pero también irregularmente distribuida. Otras redes
empleadas es la presentada por Yang en el articulos [20] con un minuto de latencia y baja densidad de
sensores. El principal problema que presentan estas redes, es que tanto su distribucién espacial como su
densidad de puntos de medicion no pueden ofrecer un campo de irradiancia optimizado para las
necesidades de un sistema de generacion fotovoltaico, ya que la resolucion espacial es baja y no se
consigue disponer de los datos en tiempo real. Amaro e Silva et al. en [21] centra su atencién en el
estudio del impacto del disefio de la red y de la resolucién espacio temporal en la prediccion
solar, realizando un gran trabajo en la sintesis de las redes de sensores mas usadas y que detalla
en la tabla 1 de su articulo, la cual se muestra a continuacion:

Tabla 2. Resumen detallado de para los estudios previos mas relevantes en la prediccion solar espacio-temporal.

MODEL DATA LOCATION TIME AREA FORECAST MAX SKILL REFERENCE
SOURCE RESOLUTION [KM?] HORIZON [RESOLUTION;
HORIZON]
ADVECTIVE PV Nevada (USA) s 1.8x0.5 1-150 min 16.2» Lipperheide et al.
[15s;205] (2015)
LASSO GS GHI Hawaii (USA) 10s 1x1 10 s—5 min 56" D. Yang et al
[10s;10s] (2015)

KRIGING GS GHI Hawaii (USA) 10s 1x1 10 s—5 min 437 Aryaputera et al.
[50's; 505] 2015
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ADVECTIVE PV+GS Avrizona (USA) 1 min 23 x 46 1 s-30 min 22.5" Lorenzo et al.
GHI [1 min; 5 min] 2015
AR, ARX, ANN GS GHI California/Colorado 1 min, 1 h 196, 350 1-120 min 51.9* C. Yang et al.
(USA) [1h; 2h] 2015
VARX, GS GHI Singapore 5 min 30 %20 5 min 11.7* Yang et al
KRINGING, [5 min; 5 min] (2014)
LASSO
ADVECTIVE PV +GS Arizona (USA) 5 min 37 x 44 5-30 min 17.9n Lorenzo et al.
GHI [5 min; 10 min] (2014)
CSTF PV+GS Italy 10 min 113 x77 10 min 24* Tascikaraoglu_et
GHI [10 min;10 min] al. (2016)
ARX GS GHI Guadeloupe 10 min, 1 h ND 10 min/1 h NC Boland (2015)
(Caribbean)
ANALOG PV ND 10 min, 1 h ND 10-30 min/1— on Berdugo et al.
3h [10 min; 30 min] (2011)
ANN PV Utrecht (NL) 15 min 10x 10 15 min— 35.5" Vaz et al. (2016)
1 month [15 min; 1 h]
ADVECTIVE PV Arizona (USA) 15 min 50 x50 15-90 min 34.5" Lonij et al.
[15 min; 30 min] (2013)
ANN GS GHI Castile and Le6bn 15 min 9503 1-6h 58.77 Gutierrez-Corea
(Spain) [15 min; 3 h] et al. (2016)
ARX PV South France 15 min ND 15min—-6h 13.5% Agoua et al
[15 min; 2 h] (2015)
ARX Sat GHI France 15 min NA 15min—2h 42n Dambreville et
[15 min; 1 h] al. (2014
ANN Sat GHI France 15 min NA 15-60 min 31* Licciardi et al.
[15 min; 15 min] (2015)
ARIMAX PV +GS Singapore 15 min, 30 min 30 %20 15/30 min 7.8" Nobre et al.
GHI [30 min; 30 min] (2016)
ANN Sat California (USA) 30 min NA 30min—2h 25.3" Marquez et al.
GHI +GS [30 min; 2 h] 2013
GHI
ARX PV current  Springbrook (AUS) 1h,24h 025%x0.4 1h/24h 25* Basha et al
[1h; 1h] (2014)
ANN, K-NN, | GS GHI Italy 1h 17x2 l1h 54.1* Lazzaroni et al.
SVR [1h; 1h] (2015)
KRIGING GS GHI Singapore Lh 30 %20 lh 30.8" Yan et al
[1h; 1h] 2013
VARX PV Evora (Portugal) 1h 40 x 45 1-6h 27 Bessa et al.
[1h; 1h] (2015)
ARX, ARX-GA, | Sat GHI California (USA) 1h NA 1-3h 41.2+ Zagouras et al.
ANN, SVR [1h;3h] (2015)
ANN Sat GHI Gran Canaria (Spain) 1h NA 1-6h 31.2n Mazorra Aguiar
[1h; 6h] et al. (2015)
ANN Sat GHI France 3h NA 3h NC Amrouche and
Le Pivert (2014)

7

Esta tabla carece de informacion sobre si se trata de un sistema en offline o en tiempo real. Una tasa de
transmision de datos alta puede provocar problemas de estabilidad y latencia. Por lo general las redes
rapidas suelen tener un alcance corto o requieren de una gran demanda de energia, por lo que la solucién
propuesta deberia tener en cuenta estos aspectos. No obstante, el trabajo de Amaro e Silva es impecable,
proveyendo una gran informacion para el resto investigadores que emplean sus esfuerzos en esta
tematica. De un rapido vistazo se observa que solo las 3 primeras redes podrian ser aptas para
predicciones a muy corto plazo debido a su resolucion temporal, aunque las areas cubiertas sean
relativamente grandes para sistemas fotovoltaicos de pequefia escala.

Yang et al. en [22] utiliza datos obtenidos de redes de pirandmetros de California y Colorado. Implementa
un nuevo método de prediccién que se basa en aprovechar la combinacion de las correlaciones en
espacio y tiempo. La red propuesta por Aryaputera et al. en [23], que corresponde con la tercera entrada
de la tabla de Amaro e Silva (Tabla 2), trata de una red aleatoriamente distribuida con una distancia
minima entre puntos de medicién de 89m en la que no hace referencia a ninguna red de sensores ni
sistemas de comunicacion, por lo que se intuye que se trata de sensores con registradores de datos, para
su posterior recogida y analisis.
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No debemos olvidarnos que para la prediccion de corto plazo es necesario el muestreo de datos por
debajo del segundo, tal y como afirma Torregrossa et al. en [24]. Antonanzas et al. por su parte, en [25]
remarca que el coeficiente de correlacion de la prediccion disminuye cuanto mas lejos es el punto de
prediccion respecto a la zona de medicidn, como intuitivamente se podria llegar a pensar.

Cabe destacar que las redes de sensores basadas en pirandmetros son soluciones caras para sistemas
de produccion fotovoltaicos de pequefa escala, cuyo coste podria no estar econémicamente justificado,
como se indica Gutierrez-Corea et al. en [26]: “[...] the cost of the forecast service plus other automation
infrastructure may not be economically justified.”.

Segun lo expuesto hasta ahora, las predicciones a corto plazo se deberian hacer con redes de sensores
online, de bajo coste, con un tiempo de muestreo por debajo del segundo, con una alta densidad de
puntos de medicion cerca de la zona a predecir y con una baja latencia de transmision de datos. En el
articulo [27] realizo mi aportacién en este tema, disefiando y realizando una red de sensores destinada a
la monitorizacion de radiacion y que cumpla los requisitos que demandan las necesidades actuales para
la prediccion de radiacién en corto alcance espacio-temporal.

Es evidente por otra parte, que una red de sensores con requisitos tan exigentes como demanda la
monitorizacion de la radiacion para sistemas fotovoltaicos puede ser facilmente adaptada a otras
necesidades a cubrir. Por citar algunas posibilidades, la creciente preocupacion por temas como la calidad
del aire requiere de monitorizacién ambiental que pueden ser facilmente resueltos con una red de
sensores distribuidas por la ciudad, similar a la propuesta en [27]. Si se desarrollara una red de
monitorizacién para la contaminacién luminica, podria servir ademas de apoyo a sistemas de prediccion
para las energias renovables que se encuentren cerca de los puntos de medicién, creando una simbiosis
entre la necesidad de los ciudadanos y de los sistemas de generacién cercanos.

Cabe destacar que la informacion recogida por la red de sensores podria ser (til para sistemas de orden
superior, como ejemplo se puede nombrar un sistema de prediccion de radiacién a nivel regional no
requiere de tanto detalle de informacion como puede ser el obtenido por una red local de prediccion
espacio-temporal de corto alcance. En estos casos se puede hacer uso de una nueva técnica llamada
fog-computing, de tal modo que se aprovechan los resultados de la computacion de niveles inferiores
para proveer datos a niveles superiores, ahorrando asi, el coste de computacion que llevaria el obtener
el resultado de pequefia escala que no suele ser relevante para escalas mayores.

Por dltimo, merece la pena resefiar la amplia experiencia del grupo de investigacion en cuestiones tan
especificas como comunicaciones, redes de sensores, sistemas de monitorizacion, analisis de datos
ambientales, sistemas de prediccion de diferentes tamafio y analisis de calidad del suministro eléctrico,
por lo que se garantiza un alto soporte en estas cuestiones tan especificas. A continuacion, se detalla
cOmo estas lineas pueden apoyar al plan de investigacion:

e Linea de investigacion sobre redes de sensores inalambricas: El grupo cuenta con una amplia
experiencia en andlisis de diferentes tipos de redes segun las necesidades. El grupo ha participado
con esta tematica en una conferencia internacional [28] y una conferencia nacional, [29], donde
se trata las ventajas del uso del modo API sobre el modo AT y en revistas de divulgacion cientifica
no indexadas.

e Linea de investigacion en monitorizacién solar: El grupo cuenta con aportando con un articulo en
una revista JCR, posicién 16/61 en 2017 (Q2) en ‘Instruments & Instrumentation’.

e Linea de investigacién en prediccidon de viento a diferentes escalas, entre las que se puede
destacar [30] y [31].

e Linea de investigacion en calidad del suministro eléctrico: Esta linea puede ser de interés para el
presente plan puesto que se optimizan los recursos necesarios para realizar el estudio del impacto
de los efectos de la variacion de la radiacion solar sobre el indice de calidad del suministro
eléctrico. El grupo presenta una amplia experiencia en esta linea, con diversas publicaciones: [32],
[33], [34], [35], [36] v [37].
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3.- Hipotesis y Objetivos

(Describir las razones por las que se considera pertinente plantear la investigacion, la hipétesis de partida y los
objetivos generales perseguidos en el transcurso de la investigacion. Enumerar brevemente, con claridad, precision
y de manera realista (acorde con la duracién de la tesis doctoral) los objetivos especificos.) (Maximo 12000
caracteres)

Como se ha descrito en el estado del arte anterior, la necesidad de redes de sensores que proporcionen
informacién exacta, actualizada y con suficiente resolucién espacio-temporal del campo de irradiancia
local ha sido demandada en numerosos estudios de prediccién solar como una linea importante para
mejorar la gestion energética y la integracion en la red de esta fuente de energia renovable. El plan de
investigacion esta enfocado a analizar, plantear y, en la medida de lo posible, testear las distintas
soluciones que se pueden adoptar para la implementacion de redes de monitorizacion que provean
informacién solar en el corto y muy corto plazo para la gestion optima de los recursos fotovoltaicos a
escala local; tomando siempre como referencia la micro-red como sistema energético mas beneficiado de
la disponibilidad de esta informacidn y la Smart-city como entorno donde se proliferaran estos sistemas y
gue contara con una infraestructura de comunicaciones que permitira el flujo de la informacién generada
para un aprovechamiento a diferentes escalas espacio-temporales. Para ello se parte de la hipétesis de
gue los nuevos desarrollos en sistemas de comunicacion y la disminucion de los costes de los médulos
de comunicacion, permitirian cubrir las necesidades que se requiere actualmente la monitorizacion
econdmica de la variacion de la radiacion solar fruto del paso de las nubes, y empleando estos datos
como fuente para la aplicacion de algoritmo de prediccion para optimizar el recurso solar. Como objetivo
principal se pretende definir las lineas basicas para el disefio, desarrollo e implantacion de estos sistemas
de monitorizacién, estableciendo las caracteristicas apropiadas respecto a sensores, adquisicion de datos
y comunicaciones de manera que la informacion generada se adapte plenamente a las necesidades y
capacidades de las microgrids e infraestructuras de la Smart-city.

El analisis espacio-temporal tendra gran importancia en este estudio, dado que determinara la ubicacién
y densidad de los puntos de medicidn, asi como las frecuencias de muestreo, cantidad de informacion
generada y, consecuentemente, el flujo de datos de la red. Del mismo modo, esto determinara la seleccion
y exactitud de los modelos usados para la estimacion y prediccion del campo de irradiancia. Para dicho
andlisis se pretende emplear una red online de sensores de iluminacion para investigar la correlacién
entre el nivel de iluminacion con la radiacion solar tomada de un piranémetro como patrén de referencia.
Esta correlacion permitiria disminuir los costes de la red de monitorizacidbn de irradiancia
significativamente. Se tiene en cuenta que esta correlacion no sea la misma para cada punto de medicién,
y que ademas esté sujeta a variaciones en funcién de la estacion del afio, la densidad de las nubes y la
altura de las mismas, estableciéndose asi una correlacion Unica y dindmica para cada sensor, que deberia
ir ajustdndose automaticamente en funciéon de los datos tomados por el pirandmetro en periodos de
estabilidad y que seran empleados como patrén de referencia.

De este modo se plantean los siguientes objetivos durante la ejecucion del plan de investigacion:

e Estudio y analisis de luxdmetros y piranédmetros como fuente de informacién para predicciones
solares.

e Comparativa de tiempos de respuestas de diferentes fuentes de medicion de radiaciéon, como
pueden ser pirandmetros, luxémetros y paneles fotovoltaicos.

e Estudio y caracterizacion de sistemas de comunicaciones validos para la prediccion de irradiancia
a corto plazo segun el alcance del campo de irradiancia a estimar.

e Discusion del disefio 6ptimo de redes en tiempo real para prediccion solar.

e Estudio de las posibilidades de redes de sensores matricialmente distribuida en el campo de la
prediccion solar.



MEMORIA DEL PLAN DE INVESTIGACION DE LA TESIS DOCTORAL 10
Doctorando: ESPINOSA GAVIRA, MANUEL JESUS
Titulo de la tesis: APLICACIONES DE REDES DE SENSORES PARA PREDICCION SOLAR A CORTO
PLAZO EN EL MARCO DE LAS MICROGRIDS Y SMARTCITIES
e Estudio del indice de cielo claro, en inglés clear-sky index, con datos obtenidos por una red de
sensores en tiempo real.

e Estudio y comparacion de diferentes técnicas de prediccidn con eenjuntos-de datos-adguiridos los
mapas de irradiancia obtenidos.

e Estudio de viabilidad de implementacion de técnicas de estimaciones espacio-temporales en
tiempo real con datos recibidos por una red de sensores.
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4.- Metodologia

(Detallar la metodologia propuesta de acuerdo con los objetivos expuestos en el apartado 3) (Maximo 32000
caracteres)

El plan de investigacion se pretende comenzar empleando diferentes sensores y equipos comerciales de
medicion luminica, estos ultimos empelados como verificadores de la correcta medicion de los sensores.
Esta sencilla prueba facilitard la seleccion de la mejor opcion entre los candidatos pre-seleccionados
acorde a sus caracteristicas técnicas y verificar que su rango de medicibn es apropiado para la
monitorizacion solar. Una vez seleccionado el sensor 6ptimo, se realizara un pre-disefio electrénico en el
que se pueda verificar el correcto comportamiento del sensor frente a los luxémetros comerciales. Por
otro lado, se realizara un circuito electronico para el acondicionamiento de la sefial débil proveniente del
piranémetro. Este sistema debera tener en cuenta que se trata de una sefial muy débil, por lo que se debe
tener en cuenta a la hora de amplificar esta sefial evitando la amplificacion y acople del ruido en la sefial.

Con los pre-disefios del circuito del piranometro y del sensor de luz, se realizara una monitorizacion de
los valores de ambos dispositivos para determinar la posible correlacion entre el nivel de iluminacion y el
nivel de radiacion solar. Cabe destacar que ya existen que han intentado dicha correlaciéon como es el
caso de [38], que emplea una serie de sensores de iluminacion pero abandona el estudio por no encontrar
una buena correlacion. Creemos que parte de esa mala correlacion se debe a la diferencia de tiempos de
respuesta entre el sensor de luz y el piranémetro, y parece ser que el autor no ha tenido en cuenta dicho
factor. En una busqueda mas detenida, no se han encontrado més trabajos similares, donde se proponga
redes de sensores que proponga sensores de iluminacién como alternativa a las redes de sensores con
piranémetros por lo que si se determina que es posible la correlacion, los luxémetros se pueden convertir
en grandes candidatos en el futuro de la prediccién de los campos de irradiancia a bajo coste.

Es posible que la correlacion encontrada no sea estatica, y que varie con diferentes factores como puede
ser la estacion del afio, la hora del dia, la altura y densidad de las nubes... entre otros factores a
determinar. En este caso, se aplicaran correlaciones dindAmicamente obtenidas mediante comparacion
con el pirandmetro de calibracion que debera estar incluido en la red.

Debido a las necesidades inherentes de disponer de la informacion en tiempo real, se requiere de un
sistema de comunicaciones que permita tal cometido, por lo que se realizara un estudio de las diferentes
tecnologias y protocolos disponibles para pre-seleccionar los que mejor se adecuen a los requisitos del
sistema. Entre estos sistemas de comunicaciones se posicionan como grandes candidatos las redes
LoRa, LoRaWAN, WiFi y ZigBee. Se estudiard profundamente esta seleccidbn de comunicaciones,
teniendo en cuenta las posibilidades de nimero de puntos de medicion maximos admisibles, frecuencia
de muestreo, latencia en la transmision de datos, tasa de transferencia maxima y consumo energético de
los médulos. Una vez seleccionado el sistema de comunicacion, se verificaré que la red en funcionamiento
cumple con las necesidades especificas del sistema de monitorizacién, estudiandose, si fuese posible,
las diferentes topologias que se pueden realizar con el sistema de comunicaciones seleccionado. Se
realizaran numerosas pruebas a fin de conocer los limites de funcionamiento de la red de sensores.

Se procederd a realizar un disefio electrénico que incluya al menos el sistema de comunicaciones y el
sensor seleccionado, asi como la electrénica necesaria para su funciéon, como pueden ser baterias,
sistemas de gestion de carga y paneles solares que permitan la carga de las baterias para un
funcionamiento ininterrumpido.

Se realizaran prototipos funcionales para la monitorizacion de la radiacién, empleando como uno de los
nodos de medicion el piranémetro. Se verificara el comportamiento y se procedera a estudiar el
procedimiento de correlacion entre los datos de los sensores de luz y del pirandmetro, para posteriormente
implementar el algoritmo en el sistema online.
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Como se comentaba en los antecedentes del presente plan, se requiere de los datos en tiempo real para
poder realizar estimaciones espacio-temporales del campo de irradiancia, para ello, se deben soportar en
los sistemas de comunicaciones estudiados.

Se realizardn tomas de datos de intervalos definidos en diferentes condiciones atmosféricas, a fin de
caracterizar y obtener una correlacién para una gran variedad de condiciones ambientales, de modo que
permitan estudiar y verificar el correcto funcionamiento del sistema.

Se estudiara el comportamiento y las posibilidades de prediccion en funciéon de la configuracion de la red
de sensores, variandolas en tamafio y en frecuencia de muestreo. De este modo se pretende ofrecer unos
valores de referencia que relacione las necesidades de frecuencia de muestreo con el area a cubrir junto
con la cantidad de nodos a incluir en dicha area.

Se estudiaran diferentes distribuciones espaciales de los nodos estudiar cuales de ellas presenta
configuraciones mas apropiadas para las estimaciones espacio-temporales, puesto que el relieve suele
jugar un papel crucial en la distribucion de las mismas, tal y como demuestran Yang et al. en [20]. A raiz
de este estudio se evaluara la alternativa de distribucién espacial mas apropiada o la correcciéon mediante
algoritmos similares a los usados por Yang el al.

Se analizaran en profundidad los métodos mas empleados para estimaciones espacio-temporales, para
determinar cuél de ellas se ajusta mejor, estudiandose la posibilidad de mejora realizando modificaciones
sobre estos métodos.

Se obtendran mapas de irradiancia en tiempo real, que seran actualizados segun se vayan recibiendo
nuevos datos de la red de sensores, esto permitird determinar el correcto funcionamiento de la red en
tiempo real y podria emplearse como primera herramienta de apoyo a los sistemas de generacion
fotovoltaicos, junto a estos mapas, se implementaran indices ampliamente usados en prediccion solar,
como pueden ser clear-sky index o clearness index.

Basandonos en los mapas de irradiancia anteriores, se implementara el algoritmo con mayor indice FS
(forecasting skill) o mas apropiado si el de mayor indice presenta alguna desventaja como exceso de
necesidad de computo o complejidad del método.

Por ultimo, cabe mencionar que la metodologia planteada puede ser sujeta a modificaciones que susciten
los avances en el plan de investigacion o los avances en el campo de la prediccidn solar.



MEMORIA DEL PLAN DE INVESTIGACION DE LA TESIS DOCTORAL 13
Doctorando: ESPINOSA GAVIRA, MANUEL JESUS

Titulo de la tesis: APLICACIONES DE REDES DE SENSORES PARA PREDICCION SOLAR A CORTO
PLAZO EN EL MARCO DE LAS MICROGRIDS Y SMARTCITIES

5.- Justificacién de recursos disponibles
(Describir los materiales, infraestructuras y equipamientos singulares disponibles que permitiran abordar la
metodologia propuesta.)

Los objetivos son alcanzables con la mayor parte del equipamiento, materiales, capacidad econdémica e
infraestructuras de las que dispone el grupo de investigacion. Se cuenta con diversos sensores fotodiodos
y fototransistores, que actuardn como luxémetros, ademas de varios luxdmetros comerciales y un
piranémetro CMP11 de Kipp&Zonen. Miembros del grupo de investigacién tienen accesos a diversos
recursos de datos de redes de monitorizacidn que podrian ser usados como base de datos para diferentes
estudios. Parte del material para la realizacion de pruebas con sistemas de comunicaciones, se
encuentran disponibles a fecha de hoy, y otra gran parte se esta en proceso de compra. Para la
comparacion de tiempo de respuestas, se cuentan con diversos paneles solares, que servirian como
sistemas de alimentacién para los nodos de las redes de sensores, asi como para la comparativa de
tiempos de respuestas. Para el analisis de datos obtenidos, se dispone de licencias de software para
procesamiento de datos, MATLAB™ e instrumentacion, LabView.

6.- Planificacion temporal de trabajo
(Exponer la distribucion temporal del trabajo, indicando el periodo de ejecucion de cada uno de los objetivos
propuestos)

. Fecha
Objetivo -
estimada

Estudio y andlisis de luxémetros y piranémetros como fuente de informacién para 03/19
predicciones solares.
Estudio y caracterizacion de sistemas de comunicaciones validos para la prediccion de
irradiancia a corto plazo segun el alcance del campo de irradiancia a estimar.
Discusion del disefio éptimo de redes en tiempo real para prediccion solar. 09/19

Comparativa de tiempos de respuestas de diferentes fuentes de medicién de radiacion,
como pueden ser pirandmetros, luxémetros y paneles fotovoltaicos.

Estudio de las posibilidades de redes de sensores matricialmente distribuida en el campo
de la prediccion solar. (Nétese que se requiere el disefio y puesta en funcionamiento de
una red completa de monitorizacién segun el area de monitorizacion prevista)

Obtener mapas de irradiancias mediante datos adquiridos para su posterior estudio con 04/20
técnicas de interpolacion y prediccion.

Estudio del indice de cielo claro, en inglés clear-sky index, con datos obtenidos por una
red de sensores en tiempo real.

Estudio y comparacion de diferentes técnicas de prediccién con conjuntos de datos
adquiridos.

Estudio de viabilidad de implementacién de técnicas de estimaciones espacio-temporales
en tiempo real con datos recibidos por una red de sensores.

10/20

7.- Implicaciones éticas y/o de bioseguridad de lainvestigacion propuesta

n/a
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Abstract

Very short-term solar forecasts are gaining interest for their application on real-
time control of photovoltaic systems. These forecasts are intimately related to
the cloud motion that produce variations of the irradiance field on scales of
seconds and meters, thus particularly impacting in small photovoltaic systems.
Very short-term forecast models must be supported by updated information of
the local irradiance field, and solar sensor networks are positioning as the mo-
re direct way to obtain these data. The development of solar sensor networks
adapted to small-scale systems as microgrids is subject to specific requirements:
high updating frequency, high density of measurement points and low invest-
ment. This paper proposes a wireless sensor network able to provide snapshots
of the irradiance field with an updating frequency of 2 Hz. The network com-
prised 16 motes regularly distributed over an area of 15 m x 15 m (4 motes
x 4 motes, minimum intersensor distance of 5 m). The irradiance values were
estimated from illuminance measurements acquired by lux-meters in the net-
work motes. The estimated irradiances were validated with measurements of a
secondary standard pyranometer obtaining a mean absolute error of 24.4 W/m
2 and a standard deviation of 36.1 W/m 2 . The network was able to capture
the cloud motion and the main features of the irradiance field even with the re-
duced dimensions of the monitoring area. These results and the low-cost of the
measurement devices indicate that this concept of solar sensor networks would
be appropriate not only for photovoltaic plants in the range of MW, but also
for smaller systems such as the ones installed in microgrids.
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Articulo 2 (Apéndice II)

Titulo: Cloud motion estimation from small-scale irradiance sensor networks:
General analysis and proposal of a new method

Autores: Manuel Jesis Espinosa-Gavira, Agustin Agiiera-Pérez, José-Carlos
Palomares-Salas, Juan-José Gonzalez-de-la-Rosa, José-Maria Sierra-Ferndndez,
Olivia Florencias-Oliveros
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Factor de impacto JCR 2020: 5.742
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Abstract

Small-scale PV generation is particularly affected by the irradiance variability
produced by cloud shadows. Accurate predictions of the clouds passing over the
PV field are thus necessary for the optimized management and integration of
this renewable power source. Two main elements are required to perform these
predictions: the local irradiance field and the cloud motion vector. Irradiance
sensor networks are positioning as a promising data source at the spatial and
temporal scales of the problem, avoiding the irradiance inference problems and
costs of image-based instrumentation. This paper proposes a method to infer
the cloud shadow motion vector from small-scale irradiance sensor networks
data. The method does not require specific network configuration or layout,
and the algorithm is computationally simple: graphical solutions are obtained
by aggregating mean absolute errors in a diagram/matrix with each element
representing a possible displacement of the cloud shadows. The validation is
conducted with a fractal cloud model that allows the generation of irradiance
time series according to an arbitrary cloud motion vector. The most correlated
pair and the linear cloud edge methods are used for benchmarking purposes.
Gridded and non-gridded sensors layouts are tested with number of sensors
ranging from 9 to 100, monitored areas from 100 to 10000 m2, and sampling
periods from 0.3 to 3.3 s. The results show the superiority of the proposed
method with a reduction of 50-90 % of the root mean square errors respect to
the benchmark methods in 75 % of the tests. Additionally, the proposed method
maintains similar performance as sampling rate decreases, while the benchmark
methods exhibit worsening results.


https://doi.org/10.1016/j.solener.2020.03.081

Capitulo 10. Documentacion del doctorado 153
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Irradiance Monitoring
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Abstract

Cloud-induced photovoltaic variability can affect grid stability and power qua-
lity, especially in electricity systems with high penetration levels. The availabi-
lity of irradiance field forecasts in the scale of seconds and meters is fundamental
for an adequate control of photovoltaic systems in order to minimize their im-
pact on distribution networks. Irradiance sensor networks have proved to be
efficient tools for supporting these forecasts, but the costs of monitoring sys-
tems with the required specifications are economically justified only for large
plants and research purposes. This study deals with the design and test of a
wireless irradiance sensor network as an adaptable operational solution for pho-
tovoltaic systems capable of meeting the measurement specifications necessary
for capturing the clouds passage. The network was based on WiFi, comprised
16 pyranometers, and proved to be stable at sampling periods up to 25 ms, pro-
viding detailed spatial representations of the irradiance field and its evolution.
As a result, the developed network was capable of achieving comparable specifi-
cations to research wired irradiance monitoring network with the advantages in
costs and flexibility of the wireless technology, thus constituting a valuable tool
for supporting nowcasting systems for photovoltaic management and control.
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ACUERDO CON EL REAL DECRETO 99/2011, DE 28 DE ENERO

D./D" Agustin Agiiera Pérez, y D/D" Juan José Gonzalez de la Rosa, director (es) de
la tesis doctoral de D./D* Manuel Jests Espinosa Gavira, alumno/a del programa de
doctorado Ingenieria Energética y Sostenible, regulado por el Real Decreto 99/2011, de
28 de enero, por el que se regulan las enseflanzas oficiales de doctorado, informa(n)
favorablemente la solicitud de autotizacion para el depdsito de la tesis doctoral de D./D*
Manuel Jesus Espinosa Gavira, titulada Redes de sensores para la prediccion solar a
corto plazo en el marco de las microgrids y smartcities, y desarrollada de acuerdo con
los requisitos de control de calidad para las tesis doctorales recogidos en la memoria del
programa de doctorado de referencia.

En Algeciras, a 3 de octubre de 2022
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NOTA

El Informe debera venir acompafiado de un pronunciamiento expreso del director (o
directores) de la investigacion acerca de la adecuacién del resultado de la investigacién (la
tesis) al proyecto presentado en su momento, el correcto desarrollo del proceso de
formacién doctoral del doctorando y la validez y la oportunidad de los resultados de la
investigacion plasmados en la tesis.

St. Presidente de la Comision Académica del Programa de Doctorado Ingenieria
Energética y Sostenible
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depodsito de Tesis Doctoral



% UCA Universidad . . .
=4 de Cadiz Escuela de Doctorado de la Universidad de Cadiz Hospital Real
(EDUCA) Oficina de Posgrado

Universidad de Cadiz
Plaza Falla, 8
11002 Cadiz.

ANEXO I
SOLICITUD DE AUTORIZACION PARA EL DEPOSITO DE LA TESIS
DOCTORAL (REAL DECRETO 99/2011, DE 28 DE ENERO)

D./D" Manuel Jesus Espinosa Gavira, investigador en formacién del programa de
doctorado Ingenieria Energética y Sostenible, regulado por el Real Decreto 99/2011, de
28 de enero, por el que se regulan las enseianzas oficiales de doctorads, una vez completada su
formacién doctoral y habiendo superado la evaluacién definitiva de su plan de
investigacion, solicita a la Comisién Académica del programa de doctorado arriba citado
autorizacién para proceder al depdsito, en la Secretaria General de esta Universidad, de la
tesis doctoral titulada Redes de sensores para la prediccion solar a corto plazo en el
marco de las microgrids y smartcities, dirigida por el/los Drs. D./D* Agustin Agiiera
Pérez y D./D* Juan José Gonzalez de la Rosa

En Cadiz, a 3 de octubre de 2022
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IMPORTANTE

La presente solicitud debera acompafiarse del Informe favorable del director (es) de la tesis,
asi como de un ejemplar de la tesis doctoral y de una copia del Documento de Actividades
del doctorando.

Informe administrativo de la Oficina de Posgrado

Revisado el expediente de doctorado de D./D* ,
la Oficina de Posgrado, considerando el cumplimiento necesario de los requisitos
administrativos establecidos, informa que el interesado se encuentra en disposiciéon de
hacer el depésito de su tesis doctoral en la Secretaria General de la Universidad.

(Sello de la Oficina)

En Cadiz, a de de 20

Fdo.:

St. Presidente de la Comision Académica del Programa de Doctorado
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