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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacion se desarrolla un algoritmo de seguimiento del maximo
punto de potencia (MPPT) para sistemas fotovoltaicos, el cual se basa en redes neuronales
artificiales (ANN) y trabaja en conjunto con un controlador Pl para regular la operacion del
sistema y obtener la maxima transferencia de potencia posible. Para el desarrollo del algoritmo
MPPT se recopilo informacidn de temperatura e irradiancia desde la base de datos del POWER
DATA ACCESS VIEWER de la NASA, y con la ayuda del software Matlab se desarroll6 una
metodologia para encontrar los valores de voltaje que generan el maximo punto de potencia
para todas las entradas, previamente filtradas, de irradiancia y temperatura, y de esta manera
conseguir la base de datos que servira para la creacion y entrenamiento de la red neuronal. Con
el fin de verificar el correcto funcionamiento del algoritmo MPPT basado en redes neuronales,
se realizd una comparacion de este con el algoritmo convencional perturbador observador
(P&O), para lo cual se utiliz6 el indice de rendimiento de integral del error cuadratico (ISE),
donde los resultados de la ANN fueron satisfactorios y superaron el rendimiento del algoritmo
P&O. Finalmente, se conecto el generador fotovoltaico a una carga trifasica en modo isla y se

verifico el correcto funcionamiento global del sistema.

Palabras clave: redes neuronales artificiales, maximo punto de potencia, convertidor DC-

DC, inversor, control PI.
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ABSTRACT

In the current research work, an algorithm to the maximum power point (MPPT) to
photovoltaic system is developed, it is based on artificial neural networks (ANN) and it works
together with a PI controller to regulate the system operation and get the maximum possible
power transfer. For MPPT algorithm development was collected information of temperature
and irradiance from the data base of POWER DATA ACCESS VIEWER- NASA, and with the
assistance of MATLAB software was developed a methodology to find voltage values that
generate the maximum power point to the whole inputs, previously filtered of irradiance and
temperature, in this manner get the data base that will serve to the creation and entertainment
of the neural network. With the aim of identifying the correct functioning of the algorithm
(MPPT) based on neural networks. A comparison was made of this algorithm with the
conventional disturbing algorithm (P&O). For this, the integral performance index of the
quadratic error (ISE) was used. The ANN results were satisfactory and outperformed the P&O
algorithm.

Finally, the photovoltaic generator was connected to a three-phase load in island mode and

the correct overall functioning of the system was verified.

Key words: artificial neural networks, maximum power point, DC-DC converter,

inverter, Pl Control
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2 INTRODUCCION

En la actualidad, existe un creciente interés por parte de los gobiernos y la comunidad
mundial en general en buscar fuentes alternativas de energia para reducir el impacto ambiental
negativo asociado a las fuentes convencionales. En este contexto, los sistemas fotovoltaicos
(FV) se presentan como una solucion atractiva que podria contribuir significativamente a
mitigar el deterioro ambiental actual. Sin embargo, la eficiencia de conversion de energia de
los médulos FV suele ser baja, lo que limita la capacidad de aprovechar al maximo la energia
solar incidente [1]

Esta baja eficiencia se debe en parte a que los paneles FV tienen un punto de operacién que
varia en funcion del tiempo, la insolacion y la temperatura. Para abordar este desafio, se
emplean controladores de seguimiento del punto de maxima potencia, también conocidos como
controladores MPPT (Maximum Power Point Tracking). Se han desarrollado diversos
algoritmos para este proposito, como el control de voltaje de circuito abierto fraccional, la
conductancia incremental y el de perturbacién y observacién [2, 3]. El ultimo método
mencionado es el mas utilizado, pero presenta problemas de oscilacién y eficiencia.

Recientemente, se han explorado métodos alternativos como las redes neuronales y la
maximizacion de la corriente y el voltaje de carga, entre otros [4]. En este contexto, el objetivo
de la presente investigacion es manipular la potencia de salida de un panel FV mediante un
algoritmo MPPT basado en redes neuronales artificiales y un convertidor DC-DC, con el fin de
maximizar la entrega de potencia a una carga trifasica aislada en condiciones de irradiacién y
temperatura variables.

Para lograr este objetivo, se obtuvieron datos de irradiancia y temperatura de la ciudad de
Latacunga desde el DATA ACCESS VIEWER de la NASA [5], mismos que en conjunto con
la implementacion en Simulink de Matlab de un arreglo de 392 paneles fotovoltaicos del
modelo SHARP NU-183E1 que suministran 71.7 kW con una irradiancia de 1000 [W/m”2] a
una temperatura de 25[°C] [6], permiten encontrar el maximo punto de potencia (MPP) del
sistema para las irradiancias y temperaturas de entrada y con ello obtener los datos de corriente
y voltaje correspondientes para cada punto, y de esta manera armar la base de datos que

permitird entrenar la red neuronal artificial.



2.1 EL PROBLEMA

2.1.1 Situacion problematica

Los problemas relacionados con las fuertes sequias y los oleajes de calor han desembocado
en una caida historica en la generacién de energia hidroeléctrica a nivel mundial, lo que ha
provocado una reduccion de hasta el 8.5% de la produccion en la primera mitad del 2023
comparada con el mismo periodo del 2022 [7].

Actualmente el Pais se encuentra atravesando por una época de estiaje, lo que ocasiona una
notable disminucion en los caudales de los rios que abastecen a las dos principales
hidroeléctricas del Ecuador, es decir, Paute y Coca Codo Sinclair, las cuales representan el 53%
de la demanda interna del pais, lo que conlleva a un racionamiento energético a nivel nacional
[8, 9]. Debido a esta situacion es necesaria la utilizacion de fuentes de generacién eléctrica
renovables, dentro de las que se encuentra la generacién eléctrica fotovoltaica, con la cual el
gobierno tiene el objetivo de alcanzar una participacion del 15% de energia limpia en la matriz
energética para el afio 2030 [10].

La utilizacién de energia solar ha tenido un notable crecimiento en el Ecuador dentro de los
altimos afios, esto se debe al respaldo de politicas gubernamentales como la normativa de Micro
Generaciéon con Radiacion Solar aprobada por la Agencia de Regulacion y Control de
Electricidad (ARCONEL) en el afio 2019 [11], y a su vez a los avances tecnoldgicos que existen
dentro de este campo, mismos que se enfocan en la eficiencia y robustes de los sistemas [10].

Para obtener la mayor cantidad de energia posible de un panel solar es necesario que este
opere en su punto de maxima potencia (MPP, por sus siglas en inglés), es decir, el punto en el
cual el producto instantaneo de la tensién fotovoltaica por la corriente generada sea el mayor
[11]. Para que esto sea posible es necesaria la utilizacién de algoritmos de seguimiento del
maximo punto de potencia (MPPT, por sus siglas en ingleés).

Dentro de los algoritmos MPPT maés populares se encuentran los algoritmos Perturbador
Observador (PO), Conductancia Incremental (IC) y el algoritmo de voltaje constante (CV).
Estos algoritmos tienen la ventaja de ser de facil implementacion, y operan de manera adecuada
bajo condiciones uniformes de irradiacion y temperatura, sin embargo, también presentan
grandes deficiencias ante los cambios continuos del entorno, y debido a la gran no linealidad

de los arreglos fotovoltaicos, no logran encontrar el MPP para los paneles [12].



2.1.2 Formulacion del problema

La deficiencia que presentan los algoritmos MPPT convencionales ante las variaciones
existentes el entorno en el cual se encuentran instalados los paneles fotovoltaicos, hace
necesaria la creacion de algoritmos que sean capaces de discriminar tanto las condiciones de
operacion normales como las perturbaciones existentes en el medio, por lo cual se propone
desarrollar un algoritmo MPPT en base a redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en
inglés). Para comprobar el funcionamiento de la red neuronal se compararan los resultados de
esta con los resultados del algoritmo P&OQ y seran puestos a prueba bajo distintas condiciones
de irradiancia y temperatura, a su vez el sistema estara alimentando a una carga trifasica en

modo isla.

2.2 ANTECEDENTES

El avance en las tecnologias de semiconductores de potencia facilita la conversion entre
corriente alterna (AC) y corriente continua (DC). Por consiguiente, existe un crecimiento
significativo en la adopcion de la energia solar, considerandola un recurso energético de gran
relevancia [13]. Para la transformacion de energia solar en energia eléctrica es necesaria la
utilizacion de celdas solares o paneles solares, mismas que se constituyen como la unidad
fundamental de conversion de energia en un sistema fotovoltaico [14].

Los paneles solares son sumamente susceptibles a las variaciones en la tensién de
alimentacion, lo que los hace depender en gran medida de las condiciones meteoroldgicas y la
intensidad de la luz que incide sobre ellos. Para aprovechar al maximo la potencia generada por
los paneles solares, se emplean reguladores MPPT, los cuales tienen la capacidad de aumentar
la cantidad de energia generada por los paneles solares en hasta un 30% [15].

Dado que la relacion entre los pardmetros de salida de las celdas fotovoltaicas es no lineal y
esta sujeta a variaciones debidas a las condiciones climéticas, como la radiacion solar y la
temperatura, se recurre a técnicas de extraccion de potencia méaxima (MPPT). Estas técnicas
resultan fundamentales para maximizar la generacion de electricidad en un sistema fotovoltaico
y, en consecuencia, mejorar la eficiencia general del sistema [16]. La corriente y la tension
producidas por un médulo fotovoltaico estan fuertemente influenciadas por la radiacion solar
diaria y la temperatura ambiente, y muestran un comportamiento de alta no linealidad, esto
ocasiona que las técnicas convencionales de MPPT no logren extraer la maxima energia del
sistema cuando se presentan condiciones cambiantes del entorno [12]. Estos inconvenientes que

generan los algoritmos MPPT convencionales han dado paso a la investigacion de nuevos
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algoritmos basados en inteligencia artificial con la aplicacion ANN para optimizar el
funcionamiento de los sistemas fotovoltaicos [17].

Las redes neuronales artificiales se utilizan como un enfoque para resolver problemas de
manera individual 0 en combinacion con otros métodos. Son especialmente Utiles en tareas de
clasificacion, identificacion, diagndstico, optimizacion y prediccion en las que la cantidad de
datos es significativamente mayor que el conocimiento previo [18]. Esto las hace idoneas para

su utilizacién como un algoritmo MPPT.

2.3 OBJETO Y CAMPO DE ACCION

Obijeto: Sistema de Generacién Fotovoltaico.
Campo de Accion: 07 Ingenieria, Industria y Construccion / 071 Ingenieria y Profesiones
Afines / 0713 Electricidad y Energia

2.4 BENEFICIARIOS

2.4.1 Beneficiarios directos:
Universidad Técnica de Cotopaxi
2.4.2 Beneficiarios indirectos:

Comunidad universitaria.
Empresas industriales privadas y publicas.
Tesistas.

2.5 JUSTIFICACION

El presente proyecto de investigacion se realiza previo a la obtencion del titulo de Ingeniero
Eléctrico de la Universidad Técnica de Cotopaxi el cual, se alinea con los objetivos de los
proyectos macro formativos de la carrera de Electricidad “Energias alternativas y renovables,
eficiencia energética y proteccion ambiental, asociado a la sublinea Explotacion y Disefio de
Sistemas Eléctricos de Potencia.

Actualmente las condiciones climéticas han ocasionado un gran déficit energético en el pais,
esto se debe a que la generacion eléctrica del Ecuador tiene una vital dependencia de
hidroeléctricas, mismas que dependen del caudal que se almacena en sus represas, sin embargo,
el actual estiaje por el cual esta atravesando el pais ha provocado que el nivel de agua necesario

para una correcta generacion hidroeléctrica se vea afectado [8]. Esto conlleva al actual



racionamiento eléctrico que se esta viviendo a nivel nacional. Debido a esto es necesario la
utilizacion de generacion eléctrica de fuentes alternativas como es el caso de la energia
fotovoltaica, dentro de la cual existe un amplio campo de investigacion para optimizar los
algoritmos MPPT convencionales, ya que estos presentan inconvenientes ante las constantes
variaciones ambientales del entorno y provocan que los paneles solares no operen en su MPP.
Por esta razon se propone la utilizacién de Redes Neuronales Artificiales para el seguimiento
del Maximo Punto de Potencia en paneles solares, ya que los algoritmos basados en ANN
permiten tener un tiempo de convergencia optimo, son faciles de implementar y operan de
manera efectiva tanto condiciones atmosféricas estables como variables [13, 19].

La base de datos meteoroldgica (irradiancia y temperatura) que va a servir para el desarrollo
de esta investigacion se obtuvo del DATA ACCESS VIEWER de la NASA, la cual es una
herramienta que proporciona conjuntos de datos solares y meteoroldgicos de investigaciones
de la NASA para respaldar la energia renovable, la eficiencia energética de los edificios y las
necesidades agricolas [5]. La base de datos tendra la informacion meteorolégica de irradiancia
y temperatura de la cuidad de Latacunga durante un periodo de 3 afios, el cual va desde el 1 de
enero del 2020 hasta el 31 de diciembre del 2022.

Por otro lado, los paneles solares que se utilizaran en la simulacién son del modelo SHARP
NU-183E1 con potencia nominal de 183 [W], y se los empleara en una configuracion de 14
arreglos en paralelo, siendo cada arreglo un conjunto de 28 paneles en serie, dando como
resultado una potencia méxima de 71.7 kW con una irradiancia de 1000 [W/m”2] a una
temperatura de 25[°C] [6].

Con la temperatura e irradiancia de la base de datos meteoroldgica se procedera a simular el
sistema fotovoltaico en Simulink y de esta manera obtener las curvas caracteristicas de
corriente, voltaje y potencia de los paneles, y a partir de esto generar la base de datos que servira
para alimentar a la red neuronal que permitira hacer que el sistema opere en el maximo punto

de potencia.

2.6 HIPOTESIS

¢Con la implementacion de un algoritmo MPPT basado en redes neuronales artificiales

se mejorara la operacion de un sistema fotovoltaico?



2.7 OBJETIVOS

2.7.1 Objetivo general

Desarrollar un algoritmo basado en redes neuronales artificiales para el seguimiento del

méaximo punto de potencia en paneles solares integrados a sistemas eléctricos en modo isla.

2.7.2 Objetivos especificos

e Recopilar y revisar informacion asociada al desarrollo de la investigacion.

e Obtener la base de datos para el entrenamiento de la red neuronal artificial.

¢ Implementar la red neuronal artificial y el sistema fotovoltaico en modo isla.

e Validar la red neuronal en el sistema fotovoltaico.

2.8 SISTEMA DE TAREAS
Tabla 2.1. Sistema de tareas.
Objetivos Actividades Resultados Técnicas, medios e
especificos (tareas) esperados instrumentos
Revision de las
fuentes bibliogréaficas Informacion

Recopilar y revisar
informacién asociada

especializadas en las
temaéticas, tales como

referente a la
tematica para el

Articulos, revistas
cientificas, libros,

al _desarfollo_ (,je la libros, articulos de desarrollo de la tesis de grado y
investigacion. . e . o postgrado
revistas cientificas, y investigacion
tesis.
Datos
meteorolégicos de
temperatura e
irradiancia de la
ciudad de l_atacunga Base de datos que
entre el afio 2020 y o
Obtener la base de | 2022 extraidos de la | Pe€rmitira entrenar a
datos para el _ NASA. la  red neuronal Matlab
entrenamiento de la | Simulacion de los o
red neuronal artificial artificial

paneles fotovoltaicos
para obtener sus
curvas caracteristicas
de voltaje y corriente
ante diversos
escenarios de
operacion




Objetivos Actividades Resultados Técnicas, medios e
especificos (tareas) esperados instrumentos
Disefio y
entrenamiento de la
red neuronal
artificial. .
Desarrollar la red - Algoritmo de
e Disefio del L
neuronal artificial y : seguimiento del
. convertidor DC-DC .
el sistema . maximo punto de Matlab
. tipo reductor .
fotovoltaico en modo potencia para paneles
. elevador y del .
isla . fotovoltaicos.
inversor DC-AC para
el funcionamiento
del sistema en modo
isla
Verificar que la red
neuronal determine el
méaximo punto de
potencia y comparar su
operacion con un Cuadros comparativos
validar la red algorltmo de Igs resultados
convencional obtenidos con la red
neuronal en el Matlab

sistema fotovoltaico.

Verificar que el
sistema entregue un
voltaje sinusoidal con
baja distorsion
arménica a la carga y
que el sistema sea
eficiente. .

neuronal y con el
algoritmo PO.
Analisis de resultados




3 FUNDAMENTACION CIENTIFICO TECNICO

3.1 ENERGIAELECTRICA FOTOVOLTAICA

Uno de los recursos naturales considerados inagotables es el sol. A través de la radiacion
que emite, y utilizando paneles solares, es posible convertir la energia solar en energia eléctrica
o térmica. Una célula solar fotovoltaica, un tipo de semiconductor, puede generar un potencial
eléctrico cuando es impactado por la radiacion solar. La energia eléctrica producida se almacena
en baterias recargables. Es decir, los paneles solares actian como conductores que transforman
la radiacion solar en energia eléctrica, que puede ser almacenada para su uso posterior o

utilizada directamente para alimentar las redes eléctricas convencionales [14].

3.2 ENERGIA SOLAR

El Sol, una vasta esfera de gas extremadamente caliente con un diametro de
aproximadamente 1.39x1079 metros, se encuentra a una distancia de la Tierra de unos
1.5x10"11 metros. Este cuerpo celeste tiene una temperatura efectiva de cuerpo negro de 5777
K. Funcionando como un reactor de fusion continua, mantiene sus gases constituyentes a través
de la fuerza gravitacional. Se han propuesto varias reacciones de fusion para explicar la energia
que irradia. Entre los procesos mas significativos se encuentra la fusion de hidrégeno, en la cual
cuatro protones se combinan para formar un nicleo de helio. Este nacleo de helio tiene una
masa inferior a la suma de los cuatro protones individuales, con la masa faltante

transformandose en energia radiante [20].

3.2.1 Radiacion Solar e Irradiancia

La radiacion solar se propaga por el espacio vacio en todas direcciones sin sufrir perdidas
significativas debido a la interaccion con medios materiales. No obstante, la irradiancia solar,
que se define como la densidad del flujo radiante solar, disminuye proporcionalmente al
cuadrado de la distancia desde su fuente. Una porcion de esta irradiancia es capturada por la
Tierra. Teniendo en cuenta la relacion entre la distancia al Sol y el tamafio del planeta, se
considera que el valor de la irradiancia es constante en toda la superficie externa de nuestra

atmosfera [21].

3.3 CELDA FOTOVOLTAICA

Originadas en el afio 1839, las celdas fotovoltaicas, también conocidas como células solares,

células fotovoltaicas, fotocélulas o celdas solares, fueron el resultado de un descubrimiento



hecho por Alexandre-Edmond Becquerel. Este fisico francés dedicé sus estudios al espectro
solar, el magnetismo, la electricidad y la Optica, entre otros campos [22]. Estos dispositivos, las
células fotovoltaicas, son mecanismos eléctricos capaces de convertir la energia de la luz en
energia eléctrica. En esencia, son dispositivos que generan electricidad al ser expuestos a la luz

solar.

3.4 PANEL SOLAR

Las propiedades eléctricas individuales de una célula fotovoltaica no son adecuadas para
suministrar energia a cargas estandar, lo que hace necesario organizarlas en configuraciones de
serie y paralelo para alcanzar los niveles de tension y corriente deseados. Un modulo
fotovoltaico se compone de una agrupacion de células que no solo estan protegidas fisicamente
contra las condiciones meteoroldgicas adversas, sino que también estan aisladas eléctricamente
del entorno, proporcionando estabilidad mecanica al conjunto [21].

La variedad de mddulos fotovoltaicos disponibles en el mercado es amplia, diferenciandose
tanto en su disefio eléctrico como en sus caracteristicas estructurales y estéticas. Cominmente,
las células se encapsulan entre dos capas de EVA (etileno-vinilo-acetato), situadas entre una
placa de vidrio frontal y una capa trasera de un material termoplastico, a menudo tedlar, o una
segunda lamina de vidrio para aquellos modulos que buscan un grado de transparencia. Este
ensamblaje suele estar enmarcado en aluminio anodizado para incrementar su resistencia
mecanica y facilitar su instalacion en estructuras de soporte [21].

El vidrio frontal juega un papel crucial, ya que debe mantener una alta transparencia en la
banda espectral utilizada por las células solares, ser resistente al impacto y a la abrasion, y tener
una superficie que prevenga reflexiones indeseadas y no permita la acumulacién de suciedad,
facilitando su limpieza por la accion natural del viento y la lluvia. Para ello, se utiliza
frecuentemente vidrio templado de bajo contenido en hierro y con tratamientos anti reflexivos.
El encapsulado con EVA, junto con un proceso de vacio y las capas protectoras, impide la
penetracion de humedad dentro del médulo, un factor critico para la degradacion a largo plazo
de los modulos fotovoltaicos. Ademas, esta configuracion asegura un alto nivel de aislamiento

eléctrico.

3.5 SISTEMA FOTOVOLTAICO

Mediante la utilizacion de paneles solares, es factible convertir la radiacion solar en energia
eléctrica o térmica. La energia eléctrica producida se almacena en baterias recargables. En

resumen, los paneles solares sirven como conductores que transforman la energia solar en

10



electricidad, que puede ser almacenada para uso futuro o directamente utilizada para abastecer

las redes eléctricas convencionales [23].
3.5.1 Elementos del sistema fotovoltaico

3.5.1.1 Paneles Solares

Los paneles fotovoltaicos son el nicleo principal dentro de un sistema fotovoltaico. Estos
elementos son los encargados de recibir la irradiancia del sol y convertirla en energia eléctrica,
y dependiendo de la conexion de los mismos (serie, paralelo, mixtos) generan un determinado

nivel de tension y de corriente en su punto de maxima potencia [24].

3.5.1.2 Optimizadores

Los optimizadores de potencia, situados entre los paneles fotovoltaicos y el inversor dentro
de una instalacion fotovoltaica, desempefan el papel de mejorar el rendimiento individual de
cada panel, asegurando que operen a su maxima capacidad. Estos componentes resultan
particularmente Gtiles cuando se enfrentan a situaciones en las que los paneles conectados en
serie sufren de problemas de rendimiento, lo que podria provocar que todos los médulos de la
serie operen a la potencia limitada del panel con menor rendimiento. En tales escenarios, el
optimizador permite que cada panel funcione de manera independiente, sin comprometer el

rendimiento global de la instalacion fotovoltaica [24].

3.5.1.3 Inversores

Se trata de un dispositivo electrénico encargado de transformar la corriente continua (CC),
generada por los paneles solares, a baja tensién (entre 380 y 800 voltios), en corriente alterna
(CA) monofésica o trifasica. Los inversores de potencia se dividen en dos categorias [24]:

e Inversores para sistemas conectados a la red eléctrica convencional, disefiados para
interactuar con esta. Estos inversores permiten el consumo normal de energia con
dispositivos de 110 voltios y no requieren la presencia de baterias.

e Inversores para instalaciones fuera de la red o sistemas hibridos. Estos inversores tienen
la misma funcion de convertir la corriente, pero en este caso, pueden dirigir la energia

hacia la carga para su uso inmediato o almacenarla en baterias para un uso posterior.

3.5.1.4 Baterias

La funcidn principal de la bateria 0 acumulador en una instalacion fotovoltaica es almacenar
la electricidad generada por los paneles solares para su uso posterior. Este componente es
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fundamental ya que proporciona energia durante periodos de escasa luminosidad o ausencia de

luz solar, permitiendo un suministro continuo de energia cuando sea necesario [25].

3.5.2 MPPT

El algoritmo de seguimiento del punto de méaxima potencia (MPPT, por sus siglas en inglés,
Maximum Power Point Tracking) se emplea para controlar la tensién de trabajo que se aplica a
los médulos fotovoltaicos (o0 paneles), asegurando que operen en el punto en el que pueden

generar su maxima potencia disponible [18].

3.5.3 Conversor DC-DC

El conversor DC-DC modifica la tension a la que se polariza el panel fotovoltaico,
permitiendo asi la entrega de la maxima potencia. Este conversor cumple dos funciones
esenciales:

e Regulacion de Tension: Ajusta la tension de salida para optimizar la polarizacion del
panel fotovoltaico, asegurando que opere en su punto de maxima potencia
independientemente de las variaciones en las condiciones de iluminacidn o temperatura.
Esto es crucial para maximizar la eficiencia de conversion de energia solar a energia
eléctrica.

e Adaptacion de Impedancia: Garantiza que la impedancia de carga vista por el panel
fotovoltaico se ajuste de manera Optima para permitir la extraccion eficiente de energia.
Esto se logra a través de la modificacion de la tension y corriente de salida del conversor,
asegurando que el panel opere en su punto de méaxima potencia a través de diferentes
condiciones de carga.

Estas funciones permiten que el sistema fotovoltaico opere con mayor eficiencia, extrayendo

la méaxima cantidad posible de energia bajo diversas condiciones ambientales y de carga.

3.6 SEGUIDORES DEL MAXIMO PUNTO DE POTENCIA

El fendbmeno de sombreado parcial plantea un desafio considerable para los algoritmos
encargados de seguir el punto de maxima potencia (MPPT) en paneles solares, cuya tarea es
ajustar la tension aplicada al sistema para alcanzar la mayor generacion de energia posible. Los
métodos tradicionales, como Perturbar & Observar (P&O), que buscan el punto 6ptimo de
operacion ajustando secuencialmente la tensién y observando los cambios en la produccién de
potencia, pueden verse comprometidos bajo estas condiciones. La presencia de multiples picos

de potencia en la curva Potencia-Tension, resultado directo del sombreado parcial, puede llevar
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a estos algoritmos a identificar un pico local de potencia (LMMP) como si fuera el punto
Optimo, resultando en una operacion suboptima y una menor eficiencia en la produccion de

energia, ver figura 3.1.

- MPP
LMPP

LMPP

6

Potencia (W)

Tension (V)
Figura 3.1. Curva P vs V de un panel solar bajo condiciones de sombra parcial. [18]

3.6.1 Algoritmos MPPT

La relacion corriente-voltaje (I-V) de una célula solar se caracteriza por su marcada no
linealidad como se puede apreciar en la figura 3.2. En la figura 3.3 se muestra un diagrama de

bloques de un sistema fotovoltaico convencional.
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Figura 3.2. Caracteristica | vs V de un panel fotovoltaico [18]

Los algoritmos de seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT) son estrategias de

calculo disefiadas para ajustar la tension de polarizacion en un modulo fotovoltaico. El objetivo
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de estos algoritmos es asegurar que la potencia producida por el mddulo sea la maxima posible.
La identificacion de un punto de maxima potencia local se determina cuando la derivada de la
potencia respecto a la tension (dP/dV) se iguala a cero.

En condiciones de sombreado parcial, es posible que se presenten maltiples maximos locales
en la curva de potencia de un médulo fotovoltaico. La potencia entregada por el médulo se
considerara como maxima solo cuando se alcance el valor més alto de potencia entre todos estos
méaximos locales. La unidad de medida de esta potencia es el vatio pico (Wp). En el punto donde
se genera esta potencia maxima, se cumple la relacion dl/dV = -Impp/Vmpp, donde Impp es la

corriente en el punto de maxima potencia'y Vmpp es la tensién en el punto de maxima potencia.

Arreglo * 7| Conversor - Caroa
Fotovoltaico > DC-DC g £
7\
MPPT

Figura 3.3. Esquema de un sistema fotovoltaico con MPPT
3.6.2 Clasificacion de algoritmos MPPT

Segun Atia [26], un algoritmo MPPT ideal deberia tener ciertas caracteristicas esenciales
para maximizar eficientemente la produccion de energia de un sistema fotovoltaico,
especialmente bajo condiciones variables y desafiantes. Estas caracteristicas incluyen:

e Capacidad para localizar el punto de méxima potencia incluso cuando el médulo esta
parcialmente sombreado, lo cual es crucial dado que el sombreado puede causar multiples
méaximos locales en la curva de potencia del modulo.

e Raépida adaptabilidad ante cambios en las condiciones ambientales, como variaciones en
la intensidad de la luz solar y la temperatura, que afectan directamente la eficiencia y la
produccion de energia del médulo.

¢ Independencia respecto a la configuracion de las cadenas de mddulos fotovoltaicos,
permitiendo que el algoritmo funcione de manera Optima sin importar cOmo estén
conectados los médulos o paneles solares entre si.

e Robustez frente a disturbios meteoroldgicos y variaciones en los parametros del médulo
fotovoltaico, asegurando un rendimiento estable y fiable a pesar de las fluctuaciones en

las condiciones de funcionamiento.
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e Sencillez en laimplementacion con una complejidad computacional y un costo reducidos,
lo que hace que el algoritmo no solo sea eficaz sino también econdmicamente viable para
una amplia gama de aplicaciones.

Aunque actualmente no existe un algoritmo que cumpla con todas estas caracteristicas
simultdneamente, los algoritmos MPPT mas avanzados y eficientes logran incorporar varias de
estas cualidades. Estos desarrollos representan un compromiso entre la eficacia en la
localizacion y seguimiento del punto de maxima potencia, la velocidad de respuesta, la

robustez, la universalidad de aplicacion y la eficiencia en términos de recursos y costos.:

3.6.2.1 Perturb and Observe (P&O) o Perturbar y Observar:

Este es uno de los algoritmos mas simples y comUnmente utilizados. Funciona variando
ligeramente la tension de carga del panel solar y observando como afecta esto a la potencia
producida. Si la potencia aumenta, el algoritmo continta en esa direccion; si disminuye, cambia
de direccion. El algoritmo aprovecha las mediciones de tension y corriente en el sistema
fotovoltaico para determinar la potencia generada. Luego, compara estos datos con los
obtenidos en la iteracién anterior y ajusta el ciclo de trabajo del convertidor DC-DC segun el
resultado. En la implementacion de este algoritmo se emplea un circuito de aumento de tension
(boost converter), el cual genera una sefial de modulacién por ancho de pulso (PWM) para
controlar la transferencia de energia a la carga [27].

En la figura 3.4 se presenta el pseudo codigo del algoritmo P&O
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Start

Measure Vev, lpv
Calculate Pev

Yes

No Yes

APpv>0

x=x-AX =x+AX x=x-Ax x=x+Ax

. .

»| Update Pev & Vev [«

I

Figura 3.4. Algoritmo P&O [18]

Donde:

e V,, esel voltaje medido en el panel fotovoltaico

I, es lacorriente medida en el panel fotovoltaico

P, es la potencia calculada a partir del producto entre el voltaje y la corriente medida

del panel

e APR,, eseldiferencial de potencia calculada restando el valor actual de potencia del valor
calculado hace un periodo de muestreo

e AV,, es el diferencial de voltaje calculada restando el valor actual de voltaje del valor

medido hace un periodo de muestreo

e X puede ser la relacion de trabajo o el voltaje de referencia para el convertidor DC-DC
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e Axes el incremento o decremento que tiene X en cada periodo de muestreo

3.6.2.2 Incremental Conductance (IC) o Conductancia Incremental:

Un poco mas complejo que el P&O, este algoritmo calcula la derivada de la potencia respecto

a la tension (dP/dV) asi como la derivada de la corriente respecto a la tension (d1/dV) para

determinar si el sistema se encuentra en el lado izquierdo o derecho del punto de maxima

potencia y ajustar la tension en consecuencia. En la figura 3.5 se muestra el pseudo codigo del

algoritmo de conductancia incremental.

Yes

Read Vpu(n), byin)

A

dlp= Ipu(n) - Inn-1)
dVp= Vau(n) - Vintn-1)

f!l“:ﬂ\' /d l?rr =, Ip L':r I '}n s

Vor= Vit AVpy

Vov= Vv AVpy

dlp=0?

V= Vo AV

Vo= Vot AVpy

Donde:

Vov = Vpy

e V,,(n) es la medicion actual del voltaje del panel

Figura 3.5. Algoritmo de Conductancia Incremental [28]

e V, (n—1) es la medicion hace un periodo de muestreo del voltaje del panel

e 1,,(n) eslamedicion actual de la corriente del panel
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e I, (n—1) es la medicion hace un periodo de muestreo de la corriente del panel
e dl,, esel diferencial de la corriente del panel

e dV,, esel diferencial del voltaje del panel

e V,, eselvoltaje de referencia para alcanzar el MPP

e AV, eselvalor de incremento o decremento que tendra el voltaje de referencia

3.6.2.3 Constant Voltage (CV) o Tension Constante:

Este método asume que existe una relacion fija entre la tension de maxima potencia del panel
y su tension en circuito abierto. Aungue menos eficaz que otros métodos bajo ciertas

condiciones, su simplicidad lo hace atractivo para algunas aplicaciones [18].

3.6.2.4 Algoritmos Metaheuristicos

Los algoritmos metaheuristicos representan un conjunto de métodos de optimizacion
disefiados para resolver problemas complejos para los cuales los métodos tradicionales de
optimizacion pueden no ser efectivos. Estos algoritmos se caracterizan por su capacidad para
encontrar soluciones buenas o "suficientemente buenas” en tiempos razonables, incluso para
problemas de alta complejidad o aquellos con un espacio de blasqueda muy grande y
posiblemente no estructurado. A diferencia de los algoritmos de optimizacion exactos, que
buscan la solucién Optima con garantias de encontrarla, los metaheuristicos buscan

aproximaciones a la solucion éptima de manera mas flexible y creativa [26].

3.6.2.5 Algoritmos basados en Inteligencia Artificial

Control Fuzzy

Este enfoque se divide en tres fases principales: la fuzzificacion, un mecanismo de inferencia
que opera bajo un conjunto definido de reglas, y la defuzzificacion. Se emplea la l6gica difusa
para potenciar la eficacia de otros algoritmos de seguimiento del punto de maxima potencia
(MPPT). Las variables clave para el adiestramiento del algoritmo son la temperatura de la celda
y el nivel de irradiacién recibido por el sistema fotovoltaico. Este método supera en velocidad
al P&O bajo condiciones de irradiacion constante y logra un seguimiento efectivo del punto de
méaxima potencia bajo sombreado parcial con alta eficacia [26]. La figura 3.6 muestra el

diagrama de bloques de un controlador basado en Idgica difusa
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Figura 3.6. Diagrama de bloques de un sistema de control Fuzzy [18]

Redes Neuronales

Ademas de los controladores de logica difusa, las redes neuronales representan otra

estrategia de implementacién para el MPPT basada en inteligencia artificial, siendo también

adecuadas para su uso en microcontroladores. Estas redes generalmente se estructuran en tres

niveles: las capas de entrada, las ocultas y la de salida. La cantidad de nodos presentes en cada

una de estas capas es variable y se define segun las necesidades del usuario. Las entradas a estas

redes pueden incluir parametros especificos del modulo fotovoltaico como el voltaje en circuito

abierto (VOC) y la corriente de cortocircuito (ISC), junto con las mediciones de

voltaje/corriente de cada modulo, ademas de datos ambientales como la irradiancia y

temperatura 0 una combinacion de estos factores. La respuesta generada por la red suele ser una

0 mas sefiales de referencia, como la sefial del ciclo de trabajo para el convertidor DC-DC o un

valor de voltaje de referencia, para operar en o cerca del punto de méaxima potencia (MPP) [18].

Figura 3.7. Diagrama de bloques del algoritmo MPPT basado en Redes Neuronales Artificiales

Ta

PV
MODULE

LOAD

[18]
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3.7 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales, también referidas como redes neuronales artificiales (ANN) o redes
neuronales simuladas (SNN), forman un componente esencial del aprendizaje automatico y son
fundamentales para los algoritmos de aprendizaje profundo. Estas se disefian tomando como
referencia el cerebro humano, buscando emular la manera en que las neuronas biolégicas
interactlan entre si. Estas estructuras se componen de multiples capas de nodos, incluyendo
una capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida. Cada nodo, o neurona artificial,
establece conexiones con otros nodos y se le asigna un peso especifico, asi como un umbral.
Cuando la salida de un nodo supera este umbral, el nodo se activa transmitiendo datos a la capa
subsiguiente de la red; en caso contrario, no se realiza ninguna transmision de datos [29].

El entrenamiento de las redes neuronales implica el procesamiento de datos para aprender y
optimizar su precision con el tiempo. Una vez ajustados adecuadamente, estos algoritmos se
convierten en herramientas poderosas dentro de los campos de la informatica y la inteligencia
artificial, facilitando la clasificacion y agrupacion de grandes volumenes de datos con alta
velocidad [29].

3.7.1 El perceptron

Inspirdndose en la estructura y el comportamiento fisioldgico de las neuronas, en 1943, el
neurdlogo W. McCulloch y W. Pitts presentaron su primer modelo matematico de una neurona
[30]. Este modelo se caracteriza por incluir multiples entradas y una unica salida, la cual se
deriva de la suma ponderada de las entradas mediante coeficientes conocidos como pesos
sinapticos, a lo cual sigue una operacion no lineal denominada funcién de activacion.

En 1957, Frank Rosenblatt concibié un prototipo de algoritmo de clasificacién que
representa la arquitectura mas basica posible para una red neuronal, al cual denomind
perceptron. Este desarrollo se fundament6 en los trabajos previos del neuro fisico Warren
McCulloch y del matematico Walter Pitts, quienes habian propuesto un modelo de neurona
artificial inspirandose en la neurona bioldgica [18]. El funcionamiento del perceptrdn se basa
en recibir una o varias entradas numeéricas, cada una con un peso asignado. A continuacion, se
suma el valor de estas entradas ponderadas y se les aplica una funcién de activacion, resultando
en una salida numerica.

El perceptron se distingue por ser la forma mas elemental de red neuronal, consistiendo
Unicamente en una capa que contiene una sola neurona. En contraste, las redes neuronales
artificiales modernas son significativamente mas complejas, ya que estan formadas por
multiples neuronas artificiales (perceptrones) organizadas en capas. Estas capas se
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interconectan entre si, afiadiendo profundidad y capacidad de procesamiento a la red. La
dindmica de cada neurona dentro de estas redes se rige por una funcion especifica que determina

su comportamiento [18].

m
f(z) =) (wx)+b (3.1)
i=1
Donde m representa el nimero de neuronas presentes en la capa anterior, w, es el peso
correspondiente a cada neurona i de dicha capa, X, indica el valor de salida de cada neurona i

en la capa previa, y b actla como el umbral de activacién de la neurona en cuestién. Este
umbral refleja el nivel de inhibicion de la neurona y se mantiene independiente de las sefiales
de entrada recibidas por la neurona.

La salida del perceptron se obtiene a través de una funcién de activacion, que puede ser
descrita de forma simplificada como sigue:

yz{o f(z) <0

1 f(2)=0 3.2

3.7.2 Funciones de activacion

La funcion de activacion en un perceptron se emplea para incorporar no linealidad en las
capacidades de modelado de la red, permitiendo asi que la red neuronal pueda aprender y
representar relaciones complejas entre los datos de entrada y salida. Entre las funciones de
activacion mas habituales se encuentran [13]:

e Funcion de Activacion Sigmoide: Transforma los valores de entrada en un rango entre

0 y 1, ofreciendo una curva en forma de S. Es especialmente util para problemas de
clasificacion binaria.

e Funcién de Activacién Tanh (Tangente Hiperbolica): Similar a la funcién sigmoide,
pero transforma los valores en un rango entre -1y 1, lo que mejora ciertos aspectos de la
convergencia durante el entrenamiento debido a que su salida esta centrada en cero.

e Funcion de Activacion ReLU (Unidad Lineal Rectificada): Proporciona una salida
igual a la entrada si es positiva, y cero en caso contrario. Es una de las funciones mas
utilizadas en la actualidad debido a su eficacia en redes neuronales profundas, facilitando
el entrenamiento y mejorando la convergencia.

e Funcion de Activacion Leaky ReLU: Una variante de ReLU que permite pasar un
pequefio gradiente para valores negativos, en lugar de cero. Esto ayuda a evitar el

problema de las neuronas "muertas" en una red.
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e Funcién de Activacion Softmax: Se utiliza generalmente en la capa de salida de
clasificadores multiclase. Convierte los valores de entrada en probabilidades
proporcionalmente distribuidas entre las clases objetivo.

Cada una de estas funciones tiene sus propias ventajas y es elegida en funcion del problema

especifico que se esta abordando y la arquitectura de la red neuronal en la que se implementa.

3.7.3 Entrenamiento de redes neuronales artificiales

El proceso de aprendizaje en una red neuronal implica determinar los valores éptimos para

los pardmetros de cada neurona, que incluyen los pesos w; y el sesgo b . Estos parametros

"entrenables"” se inicializan tipicamente con valores aleatorios y se ajustan progresivamente en
cada iteracion del proceso de entrenamiento. A través de este ajuste, los pardmetros pasan a
contener la informacion que la red ha aprendido, reflejando la relacion entre las caracteristicas
de entrada y la etiqueta de salida de los datos de entrenamiento [18].

Para ajustar la salida de la red neuronal y asegurar su precision, es crucial medir el error
generado por las predicciones de la red. Este célculo se lleva a cabo mediante la funcion de
pérdida, que compara las predicciones de la red con los valores reales (etiquetas) y cuantifica
el error en cada muestra especifica. La idea es utilizar la magnitud del error calculado como
retroalimentacion para ajustar los parametros de la red.

El ajuste de parametros se realiza a traves de un optimizador, que aplica el método de retro

propagacion del error para modificar los pesos w;y los sesgos b . Con la aplicacién de este

método, cada vez que se procesa una muestra de entrada a traves de la red, los pardmetros se
ajustan de manera que se muevan en la direccién que minimiza el error. Asi, con cada iteracion
del entrenamiento, el error general de la red disminuye, mejorando su capacidad para hacer

predicciones precisas.

3.7.4 Redes neuronales artificiales para algoritmos MPPT

La aplicacion de redes neuronales como algoritmo para el seguimiento del punto de maxima
potencia (MPPT) representa una técnica innovadora en la optimizacion de sistemas
fotovoltaicos. Este método implica el uso de una red neuronal que ha sido previamente
entrenada para predecir el punto de maxima potencia, lo que puede traducirse en la
determinacidn de la tension de maxima potencia o el ciclo de trabajo 6ptimo para un convertidor

DC-DC, entre otros parametros [31].
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Un desafio significativo en la implementacion de redes neuronales para MPPT es la
necesidad de recopilar datos previos sobre los parametros del panel solar y generar las curvas
corriente-voltaje (1-V) para identificar el punto de maxima potencia. Este proceso implica la
recoleccion y analisis de datos y sus caracteristicas asociadas para entrenar adecuadamente el
modelo de la red neuronal [31].

La red debe ser precisamente entrenada para identificar el punto de méaxima potencia real,
evitando la seleccion de maximos locales que pueden aparecer en condiciones de sombreado
parcial, minimizando el error en su prediccion. Una vez entrenada, la red neuronal es capaz de
realizar predicciones con alta velocidad, ofreciendo resultados casi instantaneos, lo que es una
ventaja considerable para aplicaciones en tiempo real.

La eficacia con la que la red neuronal puede determinar el punto de maxima potencia con la
mayor precision posible depende directamente de la calidad del entrenamiento recibido.
Factores como la calidad y cantidad de datos de entrenamiento, la arquitectura de la red
(incluyendo el nimero de capas y el nimero de neuronas por capa), juegan un papel crucial en

el rendimiento final del algoritmo MPPT basado en redes neuronales [18].
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4 METODOS Y MATERIALES

Para llevar a cabo el presente proyecto, se efectud un analisis comparativo entre el algoritmo
MPPT tradicional P&O y el algoritmo MPPT propuesto basado en redes neuronales artificiales.
Inicialmente, se procedera a detallar los materiales y herramientas utilizados para la ejecucién
del proyecto. Consiguiente a esto se describira el enfoque metodoldgico adoptado durante la

realizacion del trabajo de titulacién.
41 HERRAMIENTAS UTILIZADAS

4.1.1 NASA Power Data Access Viewer

El sistema NASA Power suministra datos solares y meteorolégicos obtenidos a través de sus
investigaciones para apoyar el desarrollo de la energia renovable, mejorar la eficiencia
energética en edificaciones y satisfacer requerimientos agricolas [5]. El geo portal climético de
la NASA ofrece la posibilidad de acceder a valores de variables agroclimaticas a nivel global
desde 1981 hasta la actualidad. Este sistema compila datos de multiples origenes, incluyendo
mediciones directas, informacion de satélites, datos de sondas de viento y derivados de sistemas
de datos asimilados. Los registros diarios de temperatura y humedad relativa provienen del
modelo de asimilacion Goddard Earth Observing System (GEOS) en sus versiones 4, 5.01 y
5.1. Por otro lado, la informacion sobre la velocidad del viento se obtiene del modelo Modern
Era Retrospective-Analysis for Research and Applications (MERRA-2), mientras que los datos

de radiacion solar se derivan de observaciones por satélite.

S, EPA, USFWS

Figura 4.1. Power Data Access Viewer [5]

Para el desarrollo del presente trabajo se obtuvieron datos de irradiancia y de temperatura

desde el portal de la NASA. La base de datos extraida recopila la informacion meteoroldgica
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de irradiancia y de temperatura de la ciudad de Latacunga durante un periodo de 3 afios, el cual
va desde el afio 2021 hasta el afio 2023.

412 Matlab

MATLAB® es utilizado por millones de ingenieros y cientificos alrededor del globo para el
analisis y disefio de sistemas y productos que estan revolucionando nuestro mundo. Este
software juega un papel crucial en el funcionamiento de diversos sistemas, incluyendo los
sistemas de seguridad activa en vehiculos, misiones espaciales a otros planetas, equipos de
monitoreo médico, infraestructuras de redes eléctricas inteligentes y tecnologias de
comunicacion como las redes LTE. Su aplicacion abarca una amplia gama de areas como el
aprendizaje automatico, procesamiento de sefiales, andlisis de imagenes, vision por
computadora, comunicaciones, finanzas computacionales, disefio de sistemas de control,

robética, entre otros [32].

Figura 4.2. Programa Matlab [32]

La plataforma MATLAB esta especialmente disefiada para abordar desafios en los campos
cientificos y de ingenieria. Su lenguaje, centrado en el uso de matrices, representa el método
mas intuitivo para expresar calculos matematicos. Las capacidades de graficos integrados de
MATLAB simplifican la tarea de visualizar datos, facilitando asi la extraccion de insights
valiosos. Ademas, MATLAB ofrece una amplia gama de Toolboxes preintegradas que permiten
a los usuarios comenzar rapidamente a aplicar algoritmos cruciales para su éarea de
especializacion. El entorno de escritorio de MATLAB estd disefiado para fomentar la
experimentacion, la exploracion y el descubrimiento, proporcionando una plataforma cohesiva
donde todas las herramientas y funciones estan minuciosamente verificadas para asegurar su
compatibilidad y rendimiento.

MATLAB se destaca por ofrecer una serie de caracteristicas disefiadas especificamente para
el ambito de la ingenieria y las ciencias [32]:

e Un lenguaje de programacion de alto nivel enfocado en la realizacion de calculos

cientificos y de ingenieria.
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e Un entorno de escritorio que estd optimizado para facilitar la exploracion iterativa, asi
como el disefio y resolucion de problemas.

e Capacidades avanzadas de visualizacion de datos y herramientas personalizables para la
creacion de graficos complejos.

e Variedad de aplicaciones integradas para realizar tareas especificas como ajuste de
curvas, clasificacion de datos, analisis de sefiales, optimizacion de sistemas de control,
entre otras.

e Toolboxs adicionales que extienden la funcionalidad de MATLAB a una amplia gama de
aplicaciones en ciencias e ingenieria.

e Herramientas especificas para el desarrollo de aplicaciones con interfaces de usuario a
medida.

¢ Interfaces para integrar MATLAB con otros lenguajes y servicios como C/C++, Java®,
NET, Python, SQL, Hadoop y Microsoft® Excel®.

e Opciones de implementacion que permiten compartir programas de MATLAB con los

usuarios finales sin incurrir en obligaciones de derechos adicionales.

4.1.2.1 Simulink

Simulink® se presenta como un entorno integrado de diagramas de bloques disefiado para
la simulacion en multiples dominios y el disefio basado en modelos. Este entorno es ideal para
el desarrollo a nivel de sistema, permitiendo la simulacidn, la generacidn de codigo automatico,
asi como la realizacion de pruebas y verificaciones continuas de sistemas embebidos. Simulink
facilita la modelacion y simulacion de sistemas dinamicos a través de un editor gréafico intuitivo,
conjuntos de bloques personalizables y solvers especificos. Gracias a su integracion con
MATLAB®, es posible incluir algoritmos de MATLAB dentro de los modelos de Simulink y
exportar los datos de simulacion hacia MATLAB para un analisis mas profundo [32]

Las caracteristicas principales de Simulink® incluyen [32]:

e Un editor gréfico disefiado para la creacion y administracion eficiente de diagramas de

bloques jerarquicos, facilitando la estructuracion y visualizacién de modelos complejos.

e Conjuntos de bloques predefinidos que permiten la modelacion precisa de sistemas tanto

en tiempo continuo como en tiempo discreto, adaptandose a diversas necesidades de

simulacion.
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e Un potente motor de simulacion equipado con solvers de ecuaciones diferenciales
ordinarias (EDO) que admiten tanto pasos fijos como variables, optimizando la precision
y eficiencia de las simulaciones.

¢ Funcionalidades de visualizacion como Scopes y otras herramientas de visualizacion de
datos, que ofrecen una manera clara y accesible de observar los resultados de las
simulaciones en tiempo real 0 post-proceso.

e Herramientas de gestion de proyectos y de datos que simplifican el manejo de archivos y
datos asociados a los modelos, mejorando la organizacion y la colaboracién en proyectos
complejos.

e Herramientas avanzadas de andlisis de modelos que ayudan a refinar la arquitectura de
los modelos y a incrementar la velocidad de simulacion, permitiendo optimizaciones y
mejoras en el rendimiento.

e El blogue MATLAB Function, que facilita la importacion de algoritmos desarrollados en
MATLAB directamente a los modelos de Simulink, ampliando las posibilidades de
simulacion y disefio.

e Legacy Code Tool, una herramienta especializada para integrar codigo existente en C y
C++ dentro de los modelos, permitiendo la reutilizacion de cédigo y la integracion de

sistemas y algoritmos preexistentes.

4.1.2.2 Matlab en el desarrollo del sistema

Para el desarrollo del trabajo se utilizé tanto la parte de programacion de Matlab como la
herramienta de Simulink para implementar el sistema fotovoltaico. Asi mismo de desarrollo
algoritmos para hacer que el editor de Matlab trabaje en conjunto con Simulink con el objetivo

de obtener la base de datos, la cual se utiliza posteriormente para entrenar la red neuronal.

4.2 METODOLOGIA

La metodologia empleada para cumplir los objetivos del trabajo de investigacion se presenta

en la figura 4.3.
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v | funcionamiento del sistema |
A

Figura 4.3. Pseudo cddigo de la metodologia aplicada para el cumplimiento de los objetivos de la
investigacion

4.3 IDENTIFICACION DEL SISTEMA

El sistema fotovoltaico consta de 14 arreglos en paralelo de 28 paneles en serie. Donde los
paneles son del modelo SHARP NU-183E1 con potencia nominal de 183 [W]. Con la
configuracién de los paneles el sistema tiene una capacidad de 71.7 kW a una irradiancia
nominal de 1000 [W/m”2] y con una temperatura nominal de 25 °C [6].

Al arreglo fotovoltaico se conecta un convertidor DC-DC de tipo reductor elevador el cual
extrae la maxima potencia de los paneles a partir de la utilizacion de un algoritmo MPPT. A la
salida del convertidor se tiene un banco de baterias con capacidad nominal de 71.7 kW, y a su
vez en paralelo a la bateria se conecta un inversor trifasico el cual alimentara una carga en modo

isla. En la figura 4.4 se muestra el diagrama de bloques del sistema.
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Figura 4.4. Diagrama de bloques del sistema

44 GENERACION DE LA BASE DE DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA
RED

Para generar la base de datos que se servird para la creacion y entrenamiento de la red
neuronal que posteriormente sera utilizada como un algoritmo MPPT es necesario identificar
de manera adecuada las entradas y salidas que debe tener la red.

Un algoritmo MPPT convencional requiere de mediciones de corriente y voltaje para estimar
el maximo punto de potencia del sistema, y entrega a su salida un nivel de voltaje o una relacion
de trabajo, con lo cual el convertidor DC-DC trabajara para llevar al sistema al MPP. Partiendo
de esto se selecciona como salida de la red neuronal un voltaje de referencia, el mismo que sera
el voltaje al cual el sistema fotovoltaico entregue la maxima transferencia de potencia posible,
es decir, trabaje en su maximo punto de potencia. Al definir la salida deseada del sistema, lo
que resta es identificar que variables afectan a esta salida, mismas que son la temperatura e

irradiancia que alimentan a los paneles fotovoltaicos.

4.4.1 Tratamiento de los datos de temperatura e irradiancia

A partir de la informacion obtenida desde NASA Power se necesitan unicamente los datos
de irradiancia y de temperatura (ver figura 4.5). A su vez, estos datos deben ser filtrados, ya
que existen horas del dia en los cuales la irradiancia es nula (noche), por lo cual se selecciona
como validos los datos que cuenten con una irradiancia superior a 400 [W/m”2], con el fin de

generar una nueva base de datos mas relevante y especifica.
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-BEGIN HEADER-

NASA/POWER CERES/MERRA2 Native Resolution Hourly Data

Dates (month/day/year): 01/01/2021 through 03/31/2023

Location: Latitude -0.2278 Longitude -78.459

Elevation from MERRA-2: Average for 0.5 x 0.625 degree lat/lon region = 1862.95 meters

The value for missing source data that cannot be computed or is outside of the sources availability range: -999
Parameter(s):

CLRSKY_SFC_SW_DWN CERES SYN1deg Clear Sky Surface Shortwave Downward Irradiance (Wh/mA2)
ALLSKY_SFC_SW_DWN CERES SYN1deg All Sky Surface Shortwave Downward Irradiance (Wh/m~2)

T2M MERRA-2 Temperature at 2 Meters (C)

-END HEADER-

YEAR MO DY HR CLRSKY_SFC_! ALLSKY_SFC_fT2M
2020 12 3 19 0 0 15.93
2020 12 3 20 0 0 15.67
2020 12 3 21 0 0 15.33
2020 12 31 22 0 0 15.01
2020 12 3 23 0 0 14.8
2021 1 1 0 0 0 14.66
2021 1 1 1 0 0 14.46
2021 1 1 2 0 0 14.23
2021 1 1 3 0 14.01

0
Figura 4.5. Base de datos de irradiancia de temperatura extraida de [5]

El proceso a seguir para filtrar los datos se detalla a continuacion:

e Importacion de datos desde el Power Data hacia Matlab

e Seleccion de datos de irradiancia y temperatura

e Filtrado de datos a partir de un umbral minimo de 400 [W/m"2]

e Generacion de la nueva base de datos con informacion de irradiancia y temperatura para

valores de irradiancia mayores o iguales a 400 [W/m"2]

4.4.2 Configuracién del sistema para la obtencion del maximo punto de potencia para

diferentes puntos de operacién

Para encontrar el maximo punto de potencia del arreglo fotovoltaico es necesario variar el
voltaje del panel, al mismo tiempo que se mide la corriente y potencia que se genera, es decir,
es necesario determinar las curvas caracteristicas del panel. Para lograr esto, es necesario poner
una fuente DC variable en paralelo al arreglo y una resistencia con la carga nominal del sistema
en paralelo a dicha fuente, y variar el nivel de voltaje desde 0 [V] hasta un nivel de voltaje en
el cual la potencia que entrega el arreglo fotovoltaico empiece a decrecer, es decir, hasta el
momento en el que la potencia sea la maxima. Cuando se consigue dicha condicion se obtiene
el valor de voltaje que genera el maximo punto de potencia para un determinado valor de
irradiancia y temperatura. En la figura 4.6 se muestra la configuracion del sistema para hallar

las curvas caracteristicas del sistema.
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Figura 4.6. Configuracion del sistema para determinar las curvas caracteristicas del arreglo
fotovoltaico

Donde R es la impedancia para el maximo punto de potencia y se calcula de la siguiente

forma:

V,,,  669.2°
P, 71765

mp

En la figura 4.7 se muestra la variacion del voltaje de alimentacion del sistema, en tanto que

=6.24[Q] (4.1)

la figura 4.8 muestra la respuesta de la corriente del arreglo, y la figura 4.9 muestra la
caracteristica de potencia de los paneles.

1000

800

600

400

Voltaje [V]
Y

0 2 4 6 8 10
Time (seconds)

Figura 4.7. Rampa de la fuente de voltaje
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Figura 4.8. Respuesta de corriente del sistema fotovoltaico
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Figura 4.9. Caracteristica de potencia del Sistema

4.4.3 Algoritmo para la creacion de la base de datos para el entrenamiento de la Red

Neuronal Artificial

Una vez depurados los datos y establecido el sistema para la caracterizacion de las curvas de
voltaje, corriente y potencia, se procede a desarrollar el algoritmo que permitira extraer los
datos del punto de méaxima potencia para diferentes tipos de entradas de temperatura e

irradiancia. En la figura 4.10 se muestra la configuracion de Simulink para extraer los datos de
interés del sistema.
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Figura 4.10. Configuracion del sistema para exportar los datos del maximo punto de potencia para
diferentes entradas de irradiancia y temperatura.

El blogue fcn de la figura 4.10 permite seleccionar los valores de voltaje, corriente y potencia

méaxima del sistema. En la figura 4.11 se presenta el codigo implementado dentro de este

bloque.

function [Pmax,Imax,Vmax]
persistent Pold Iold Vold;

if isempty(Pold)

Pold=0;
Vold=0;
Iold=0;
end
if (Pold<P)
Fold=P;
Iold=I;
Vold=V;
end
Pmax=Fold;
Imax=Iold;

Vmax=vold;

= fen(P,I,V)

Figura 4.11. Codigo para seleccionar los valores de potencia, voltaje y corriente en el maximo

punto de potencia

En la figura 4.12 se muestra el algoritmo que permite almacenar los valores de interés del

méaximo punto de potencia para deferentes valores de irradiancia y temperatura.
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for i=1:L
IRR=Datos val(i,1);
T=Datos val(i,2);
sim("data.slx");
Datos MPP(i,1)=P
Datos MPP(i,2)=I.signals.values (end);
Datos MPP(i,3)=V

.5ignals.values (end) ;

.5ignals.values (end) ;
end

Figura 4.12. Algoritmo para almacenar los datos de los puntos de maxima potencia (Datos_MPP)
de los diferentes valores de irradiancia y temperatura de los datos depurados (Datos_val)

45 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

A partir de la base de datos con la informacion de los valores del maximo punto de potencia
de cada combinacidon de irradiancia y temperatura de la base de datos depurada se procede a
seleccionar las entradas y salidas de la red neuronal. En este caso se seleccionan como entradas
lairradianciay temperatura, y como salida el voltaje que genera la maxima potencia del sistema.
La red neuronal a ser creada es una red de dos capas de tipo feed-forward con 10 neuronas en
la capa oculta de entrada y una neurona en la capa de salida. Esta red tiene una funcion de
activacion de tipo sigmoide para las neuronas de entrada, y una funcién de activacion de tipo
lineal para la neurona de salida como se muestra en la figura 4.13.

Neural Network

Hidden Layer QOutput Layer

Tl |

A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
output neurons , can fit multi-dimensional mapping problems
arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden layer.

Input Qutput

The network will be trained with Levenberg-Marguardt backpropagation
algorithm , unless there is not enough memaory, in which case scaled
conjugate gradient backpropagation will be used.

Figura 4.13. Tipo de Red Neuronal a ser creada
El proceso a seguir para crear y entrenar la red neuronal se detalla a continuacion

1. Abrir la herramienta Neural Net Fitting que se encuentra dentro de las librerias de
Machine Learning and Deep Learnig

MACHIME LEARMNING AND DEEP LEARNING

L:%J @ 'g' |E'| |g| |g| w

Classification Deep Network Experiment Neural Met Neural Met MNeural Met Neural Met Time Regression
Learner Designer Manager Clustering Fitting Pattern Recog... Series Learner
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Figura 4.14. Herramienta de Neural Ned Fitting
2. Seleccionar los datos de entrada y los datos de salida para la red

) Neural Fitting (nftool)

Select Data

What inputs and targets define your fitting problem?
Get Data from Workspace

Input data to present to the network.
¥ Inputs:

entrada 7
Target data defining desired network output.
@ Targets: salida -
Samples are: © [ Matrix columns O [E] Matrix rows

$ To continue, click [Next].

& Neural Network Start K welcome

Summary

Inputs 'entrada’ is a 2x6775 matrix, representing static data: 6775 samples of 2
elements.

Targets ‘salida’ is a 1x6775 matrix, representing static data: 6775 samples of 1
element.

@ Back = Next D cancel

Figura 4.15. Seleccion de los datos de entrada y los datos de salida para la creacion y
entrenamiento de la red neuronal

3. Seleccion de los porcentajes de entrenamiento, validacidn y pruebas de la red neuronal

) Neural Fitting (nftool)

& Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages

Explanation
& Randomly divide up the 6775 samples: & Three Kinds of Samples:
@ Training: 85% 5758 samples | ‘W Training:
@ Validation: 10% - 678 samples These are presented to the network during training, and the network is
’ - adjusted according to its error.
W Testing: i 339 samples
@ validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training when
generalization stops improving.

[ ] Testing:
These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.
$ Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start K welcome

@ Back % Next @ cancel
Figura 4.16. Seleccion de los porcentajes de entrenamiento, validacion y pruebas de la red
neuronal
4. Definicién del nimero de capas oculta de la red neuronal

/) Neural Fitting {nftool)

Network Architecture

EE Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Hidden Layer Recommendation
Define a fitting neural network. (fitnet) Return to this panel and change the number of neurans if the network does not

Number of Hidden Neurons: e T ST

ﬂ Change settings if desired, then click [Next] to continue.

& Neural Network Start K welcome

4 Back
Figura 4.17. Numero de capas ocultas de la red neuronal

@ cancel
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5. Para el entrenamiento de la red neuronal se selecciona el método de back propagation el

cual se define en Matlab como el algoritmo Levenberg-Marquardt

! Neural Fitting (nftool)

% Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results
Choose a training algorithm: & samples MSE R
Levenberg-Marguardt v @ Training: 5758
W validation: 678

This algorithm typically requires more memory but less time. Training
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by an W Testing: 339
increase in the mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainim) Plot Fit Plot Error Histogram
% Train Plot Regression
Notes
w Training multiple times will generate different results Mean Squared Error is the average squared difference
due to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better.

o Train network, then click [Next].
& Newsal Network Start._| | W Welcome ®Back  ®Net O Cancel

Figura 4.18. Seleccion del tipo de algoritmo para el entrenamiento de la red
6. Entrenamiento de la red

' Meural Network Training (nntraintool)

Neural Network

Hidden Qutput
Input Output
2 1
10 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 1000 iterations | 1000
Time: 0:00:09

Performance: 197 L Aile06 || 000
Gradient: 868 [ 0000354 || 1.00e-07

Mu: 0.00100 1.00e-06 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 6
Plots

Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (ploffit)
Plot Interval: ' 1 epochs

v Maximum epoch reached.
@ Stop Training @ Cance

Figura 4.19. Entrenamiento de la red neuronal
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7. Resultados del entrenamiento de la red

Results
& Samples MSE R
W Training: 5758 1.11167e-6 9.99999e-1
@ Validation: 678 1.14638e-6 9.99999e-1
W Testing: 339 1.17982e-6 9.99999e-1
Plot Fit Plot Error Histogram

Plot Regression

Mean Squared Error is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better.
Zero means no error.

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

Figura 4.20. Rendimiento de la red neuronal
8. Una vez entrenada la red neuronal y al tener un factor R con un valor practicamente

unitario se procede a exportar la red neuronal hacia Simulink.

) Neural Fitting (nftool)

%?_\ Deploy Solution

Generate deployable versions of your trained neural network.
Application Deployment

Prepare neural network for deployment with MATLAB Compiler and Builder tools.

Generate a MATLAB function with matrix and cell array argument support: (genFunction) 4\ MATLAB Function

Code Generation

Prepare neural network for deployment with MATLAB Coder toaols.

Generate a MATLAB function with matrix-only arguments (no cell array support): {(genFunction) 4\ MATLAB Matrix-Only Function

Simulink Deployment

Simulate neural network in Simulink or deploy with Simulink Coder tools.

Generate a Simulink diagram: (gensim) '@ Simulink Diagram
Graphics
Generate a graphical diagram of the neural network: (network/view) @ Neural Network Diagram

0 Deploy a neural network or click [Next].

. Neural Network Start_ Hd Welcome @ Back % Next @ Cancel

Figura 4.21. Exportacion de la red neuronal para diferentes aplicaciones
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Figura 4.22. Red neuronal lista para ser utilizada en Simulink

45.1 Validacion de la red neuronal artificial creada

Para validar el correcto funcionamiento de la red neuronal artificial, teniendo en cuenta que
nuestra red tiene una sola salida, es necesario verificar que la regresion existente entre los datos
de entrenamiento, validacion y pruebas sea cercana a la unidad. Esto se puede apreciar en la
figura 4.23 donde la regresion para todos estos parametros es unitaria, lo que significa un

optimo funcionamiento de la ANN.

Training: R=1 - Validation: R=1
3 ‘ ' | 2
¥ O Data = O Data
] = L
f 700 Fit = 700 Fit
: Y =T S Y=T
£ 690 ¥ 690
& E
=
= 680 L o680}
Ig ‘!
L -
2 670 S 6707
E
E z
670 680 690 700 = 670 680 690 700
Target Target
Test: R=1 - All: R=1
) = i ‘ '
g. O Data §
i 700 Fit =
: Y =T .
£0690 Erd
s S
= =
% ®
— 680 -
Ii ‘!
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Figura 4.23. Grafico de regresion para los datos de entrenamiento, validacion y pruebas
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4.6 CONTROL DEL ARREGLO FOTOVOLTAICO

4.6.1 Conversor DC-DC reductor elevador

La topologia del convertidor DC-DC reductor elevador se muestra en la figura 4.24

L 1y, D IO

YYD T > — +
+ L - . .
s vic

Vs Ct) SD\ C /< R§ Yo

Figura 4.24. Topologia del convertidor reductor elevador [3‘—3]
El convertidor estd compuesto por una fuente de voltaje de entrada de corriente continua V,,

un interruptor controlado S, un inductor L, un diodoD, un capacitor de filtro C y una
resistencia de carga R . Mientras el interruptor permanece encendido, se presenta un incremento
en la corriente del inductor, manteniéndose el diodo en estado apagado. Al apagar el interruptor,
el diodo ofrece un camino alternativo para la circulacion de la corriente del inductor. La funcién
de trasferencia de voltaje de salida se presenta a continuacion:

o
V =-V,—— 4.2
L=V (4.2)

Donde ¢ es el ciclo de trabajo del interruptor de potencia.

4.6.1.1 Modos de operacion del convertidor DC-DC reductor elevador

Modo Continuo

La operacion en modo continuo del convertidor reductor elevador tiene su nombre porque
el valor de la corriente circulante a través del inductor es siempre mayor a cero, es decir, tiene
una circulacion de corriente continua. La funcién de transferencia de la operacion en modo
continuo del convertidor se puede observar en la ecuacion (4.2). En la figura 4.25 se muestran

las curvas caracteristicas del convertidor en operacion de conduccion continua.
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DT T 2T
Figura 4.25. Curvas caracteristicas del convertidor DC-DC reductor elevador en modo de
operacion continuo [33]

Modo Discontinuo

La operacion en modo discontinuo del convertidor reductor elevador tiene su nombre porque
el valor de la corriente que circula a través del inductor L se carga, descarga, llega a cero y se
mantiene en este valor hasta que empiece un nuevo ciclo de trabajo, es decir, la circulacién de

corriente a través del inductor es discontinua.

4.6.1.2 Disefno del convertidor DC-DC reductor elevador en modo discontinuo

Para el disefio del convertidor es necesario conocer las caracteristicas del sistema al cual se
lo conectara. El sistema que se controlara con el convertidor es un arreglo fotovoltaico por lo
que para el disefio del convertidor se partird de los valores nominales del sistema, es decir, de
los valores de voltaje, corriente y potencia cuando el sistema se encuentre operando en su
méaximo punto de potencia. Los valores de disefio para el convertidor se presentan a
continuacion:

Tabla 4.1. Valores de disefio del convertidor

Paréametro Simbolo | Valor
Potencia de entrada P 71765[W ]
Voltaje de entrada V. 669.2[V |
Corriente de entrada . 107.24[ A]
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Voltaje de salida vV, 669.2[V |
Frecuencia de conmutacion f 20[kHz]
Relacion de trabajo maxima O 0.5

Variacién del voltaje de entrada | AV, 1[V]
Variacion del voltaje de salida | AV, 1[V]

Capacitor de entrada

El capacitor de entrada (C. ) se calcula a partir de la ecuacion (4.3).

I (1-96)
> B/ 4.3
T (4.3)
Reemplazando los valores de la tabla 4.1 en la ecuacion (4.3) se tiene:
107.24(1-0.5)
> >26|mF|[—>C =27[mF
<> 20000(1) [mF]—C,, =2.7[mF] (4.4)
Inductor
El valor del inductor (L) se estima a partir de la ecuacion (4.5)
2
L _(1=5)R (4.5)
2f
Donde R es el valor de la ecuacion (4.1)
Aplicando la ecuacion (4.5) a los valores de la tabla 4.1 se tiene:
(1-0.5)" 6.2402
L= =39[uH] (4.6)

2(20000)
Para asegurar que el convertidor trabaje en conduccién discontinua entonces el valor de la

inductancia tiene que ser menor al calculado, entonces:
L <39(0.6) - L =22[uH ]

Capacitor de Salida

El capacitor de salida (C,) se calcula a partir de la siguiente ecuacion:

> Vo0 4.7
° 2A,Rf “.1
Reemplazando los valores de disefio se tiene:
669.2(0.5)
>1.3405[mF ] — C, = 2.2[mF ] (4.8)

° " 2(1)6.2402(20000)
Relacion de trabajo para el conversor en conduccion discontinua

La relacion de trabajo en estado estable (5 ) para el convertidor bajo las condiciones de

disefio es la siguiente:
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V 669.2

Ve [~ 669.2 : (4.9)
E\/ J 2(20000)22(10°°)

4.6.2 Modelado empirico del conversor DC-DC reductor elevador conectado al arreglo
fotovoltaico

4.6.2.1 Implementacion del convertidor DC-DC

En la figura 4.26 se muestra la implementacion del convertidor disefiado al arreglo
fotovoltaico.

—a=—as

: m_’El

Figura 4.26. Implementacion del convertidor DC-DC reductor elevador
A la salida del convertidor se conecta un banco de baterias, el cual tiene un voltaje nominal

de 669.2 [V] y una capacidad de corriente de 107.24 [Ah], es decir, posea las mismas
caracteristicas para las cuales fue disefiado el convertidor.

En las figuras 4.27 y 4.28 se muestran las respuestas de voltaje y corriente del panel a
operacion nominal.

673

672

671 [~

670 —

Voltaje[V]
=3
f=a)
=]

=y
=N
%

)

=)

=3
T

665 | | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Time (seconds)

Figura 4.27. Respuesta de voltaje del panel
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Figura 4.28. Respuesta de la corriente del panel
En la figura 4.29 se presenta la respuesta de la corriente circulante a través del inductor,

donde se puede observar que esta es discontinua, lo que, en conjunto con los valores de las

respuestas de voltaje y corriente del panel, verifican el correcto disefio del sistema.

600 —

500 —

S

del Inductor[A]

300 -

orriente d
(=3

00 [~

Ie

100 —

| | | | | | |
0.3179 0.31795 0.318 0.31805 0.3181 031815 0.3182
Time (seconds)

Figura 4.29. Corriente circulante a través del inductor

4.6.2.2 Modelado del sistema

Para identificar el sistema mediante una funcion de transferencia se procede a realizar un
modelado empirico de la planta. El método a utilizar para identificar el sistema es el método de
Alfaro [34], el cual se basa en la curva de reaccién del proceso, entonces en necesario excitar
al sistema con una variacion de tipo escalon en la entrada de control, por lo cual se dara un
cambio de referencia del 10% del valor de la relacion de trabajo en el instante de tiempo t igual

a 0.2 segundos, es decir, la relacion de trabajo pasara de 0.37553 a 0.41308. En la figura 4.30
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Se

muestra la respuesta de voltaje del arreglo fotovoltaico ante la variacién de la relacion de

trabajo.

680 = =

670 s -

660 — =

650 — -

V]

2630 =

Voltaj

620 — =

610 [— -

600 — =

590 — .

580 — =

| | | | | | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
WFont— Time (seconds)

Figura 4.30. Respuesta del voltaje del arreglo fotovoltaico
A partir de la curva de respuesta de la figura 4.30 y con la utilizacion del método de Alfaro

[34] se tiene:

€s:

k=AY - =808 65613 (4.10)

AU  0.037553
7 =0.9102t,5y, —tpe0, ) = 0.92102(0.013-0.002) = 0.01 (4.11)
t, =1.262t,, —0.262t.., =0 (4.12)

Donde:

K es la ganancia de la funcion de transferencia

e AY es lavariacion de la salida del sistema (voltaje del arreglo fotovoltaico)
e AU es la variacion de la entrada del sistema (relacion de trabajo)

e 7 es la constante de tiempo del sistema

o t,esel tiempo muerto del sistema

Entonces la funcién de transferencia (G (s)) que describe el comportamiento del sistema

G(S)__2265.613 (4.13)
0.01s+1 '

En la figura 4.31 se muestra la comparacion de la respuesta del sistema con la respuesta de

la funcion de transferencia obtenida, donde se puede observar que el modelo calculado se ajusta

de manera correcta al sistema real.
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Figura 4.31. Validacién del modelo empirico

4.6.3 Disefio del controlador para el conversor DC-DC

Para el disefio del controlador es necesario poner un objetivo de control, es decir, definir los
parametros de disefio que se requieran cumplir. Para el presente sistema se requiere que el

tiempo de establecimiento (T) sea de 20 [ms] con un maximo sobre impulso (M) inferior al

5%, por lo cual se desarrollara un controlador PI con la siguiente funcion de transferencia:

G, (s)=K, @ (4.14)
Donde:

* G,(s) es lafuncion de transferencia del controlador PI
e K, eslaganancia del controlador PI

e a esel cero del controlador Pl

A partir de las caracteristicas de disefio se tiene:

T2 5 5-200 (4.15)
(o2
0.01=M, =€ “ — o, =136.4376 (4.16)

Entonces el polo deseado (s, ) del sistema en lazo cerrado es:
sy =—0* jo, =—200%136.4376 j (4.17)
El polo actual del sistema se ubica en -100.
Una vez calculado el polo deseado y sabiendo la ubicacion del polo de la planta, y a su vez
conociendo la estructura del controlador, se procede a calcular la deficiencia angular de la
planta con respecto al polo deseado, para mediante la utilizacion del controlador Pl compensar

este déficit, entonces se tiene:
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6, =180—atg (Mj =126.239° (4.18)
200-100
6, =180 -atg (Mj =145.6987 (4.19)

Donde &, es el aporte angular del polo de la planta con respecto al polo deseado y 6,es el
aporte angular del polo del controlador Pl con respecto al polo deseado del sistema. La
deficiencia angular de la planta es:

B =Y polos—180 =91.9377° (4.20)
Donde g es al angulo que debe aportar el cero del controlador PI., entonces la ubicacion que

el cero del controlador debe tener es:

91.9377°=180°—atg (M]
200—-a (4.21)
a=195.384
La ganancia del controlador se obtiene de la siguiente forma:
K. = signo(K) ! =-1.3241(10"°)
i G, (s)G(s)| (4.22)
Entonces el controlador es:
G,(s) = —1.3241(10-3)@ (4.23)
Finalmente expresando el controlador en su forma ideal se tiene:
G (5) = —1.3241(10-3)(1+ 195384) (4.24)
S

En la figura 4.32 se muestra la implementacién del controlador PI en Simulink

o | -

4,_'_
@ e i
Vref

Figura 4.32. Implementacion del controlador Pl

4.7 IMPLEMENTACION DE LA RED NEURONAL ARTIFICIAL EN EL SISTEMA
FOTOVOLTAICO

Una vez implementado el convertidor DC-DC reductor-elevador y a su vez integrado el
controlador PI en Simulink, el siguiente paso es agregar la red neuronal artificial al sistema. La

implementacion de la red neuronal al sistema fotovoltaico se presenta a continuacion:
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Figura 4.33. Implementacion de Ié red neuronallen el sistema fotovoltaico
4.8 IMPLEMENTACION ALGORITMO P&O EN EL SISTEMA FOTOVOLTAICO
Para implementar el algoritmo P&O en el sistema fotovoltaico lo que se debe hacer es

programar el pseudo codigo mostrado en la figura 3.4 dentro de Simulink. En la figura 4.34 se

muestra el sistema fotovoltaico con el algoritmo P&O

—a =

Figura 4.34. Implementacién del algoritmo P&O en el sistema fotovoltaico
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49 CONEXION DEL SISTEMA FOTOVOLTAICO A UNA CARGA EN MODO
ISLA

El sistema fotovoltaico entrega 71765 [W] con un voltaje nominal de 669.2 [Vdc], por lo
que para conectar una carga trifasica en modo isla al sistema es necesario la utilizacion de un
inversor trifasico. El objetivo de disefio es tener a la salida del sistema un voltaje trifasico
sinusoidal de 220 [Vrms] con una frecuencia de 60 [Hz]. Con esta consideracion la meta de
control es el voltaje de salida, por consiguiente, se desarrollara un inversor con control orientado
a voltaje.

49.1 Inversor

Simulink cuenta con un puente universal, el cual puede ser utilizado como rectificador o
como inversor. En este caso se utiliza el puente universal como inversor. En la figura 4.35 se

presenta la configuracion del bloque.

Universal Bridge (mask) (link)

This block implement a bridge of selected power electronics
devices. Series RC snubber circuits are connected in parallel with
each switch device. Press Help for suggested snubber values
when the model is discretized. For most applications the internal
inductance Lon of diodes and thyristors should be set to zero

Parameters
Number of bridge arms: 3 M

Snubber resistance Rs (Ohms)
1e5

Snubber capacitance Cs (F)
inf

Power Electronic device IGBT / Diodes i
Ron (Ohms)

le-3

Forward voltages [ Device Vf(V) , Diode Vfd(V)]

[00]

Measurements None =
Cancel Help Apply
Figura 4.35. Configuracion del puente universal de Simulink

49.2 Filtro

Para el disefio del filtro es necesario conocer la frecuencia de conmutacion del inversor, para
este caso se selecciona una frecuencia de 20 [kHz]. El condensador se calcula a partir de la

limitacion de potencia reactiva del inversor, por lo cual la corriente maxima del capacitor (1,)

sera inferior al 5% del valor de la corriente nominal (1,) del sistema [35]. Entonces:
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I, =0.05I, (4.25)
Y la impedancia de fase del capacitor es:

(Vo] 2207
Z, = \/gs - ?1765 ~13.49[Q] (4.26)
o.%(;j o.o5(3j

Donde:

e V, esel voltaje RMS entre lineas
e S, es lapotencia aparente maxima del sistema

A partir de la impedancia capacitiva despejo el valor del capacitor de la siguiente manera:

1 1
C = =
1207Z, 1207z (13.49)
Para estimar el valor del inductor asumo una caida de tension inferior al 5% del valor de la

=196.65[uF | (4.27)

salida del inversor en operacion nominal, es decir, asumo que la impedancia del inductor sea

igual o menor al 5% de la impedancia de la carga nominal, entonces se tiene:

0.05(V,’)
L=———=89.45[uH| (4.28)
S, (1207:)
El valor de la frecuencia de resonancia (w,) del filtro debe cumplir con la siguiente
condicion:
10(27)60 < o, < (7)20000 (4.29)
La frecuencia de resonancia del filtro es:
1
®, =———==17538.8 4.30
oL (4.30)
Entonces se tiene:
3769.9 < m, < 62831.85 (4.31)

A partir de la ecuacion (4.31) se puede concluir que el que filtro disefiado no va a tener

problemas de resonancia ni en la parte baja ni en la parte alta del espectro arménico.

4.9.3 Control del inversor

El control del inversor de lo realizo con un controlador tipo PID en el dominio de los ejes
alfa-beta-cero, el mismo que fue sintonizado de manera empirica y se determinaron las

siguientes constantes de sintonizacion:

k, =100
7. =0.00005 (4.32)
7, =0.001
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Donde:

e kp es la ganancia proporcional del controlador PID
e 7. es la constante integral del controlador PID
e 7, eslaconstante derivativa del controlador PID

A partir del disefio de los pardmetros del inversor se procede a implementarlo en Simulink.
La figura 4.36 muestra la implementacion de la conexion de la carga en modo isla al sistema

fotovoltaico.

4:!—"-!-'

K]

I{ :__,4:@%

En la figura 4.36 se presenta la implementacion final del sistema fotovoltaico con un
algoritmo MPPT basado en una ANN, que regula la carga mediante un convertidor DC-DC tipo
reductor elevador regulado por un controlador PI. A la salida del convertidor se conecta un
banco de baterias el mismo que alimenta a un inversor que se conecta con una carga trifasica

en modo isla.
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5 ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de la implementacion del sistema
fotovoltaico con la red neuronal y conectada a la carga en modo isla. A su vez se presenta una
comparaciéon del desempefio de la red neuronal artificial como algoritmo MPPT con el
algoritmo P&O, para realizar esta comparacion se utiliza el indice de integral del error
cuadratico (ISE). El ISE del sistema se lo obtiene del error existente entre la potencia ideal que
debe generar un arreglo fotovoltaico y la potencia real que genera el sistema a partir de la

utilizacion de la red neuronal o del algoritmo P&O.

5.1 CARGAEN MODO ISLA

El voltaje de salida del sistema debe ser trifasico con un valor nominal de 220 [Vrms] a 60
[Hz], esto de manera independiente a la carga que se conecte al sistema. A manera de ejemplo
se conecta una carga resistiva con un valor de 30 [kW] a la salida del inversor. En la figura 5.1
se presenta el voltaje de fase de salida del inversor, en tanto que la figura 5.2 muestra la corriente
de linea de la carga.

Three-Phase V-1 Measurement3/signal:1
200~ Three-Phase V-I Measurement3/signal:2

— Three-Phase V-I Measurement3/signal:3
150 T —
100 —
5( —
( | -
=50 —
| | | | | |

Voltaje [V]

-100

-150

=200 [~

0.93 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
Time (seconds)

Figura 5.1. Voltaje de fase del sistema
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— Three-Phase V-I Measurement3/signal:1

— Three-Phase V-I Measurement3/signal:2

-\ — Three-Phase V-I Measurement3/signal:3
i

100

50

Corriente [A]
|
]
]
/
~—
~—
|

VAAVARVIR

-50

-100

0.845 0.85 0.855 0.86 0.865 0.87 0.875 0.88 0.885 0.89 0.895
Time (seconds)

Figura 5.2. Corriente de linea de la carga
En la figura 5.3 se presenta la lectura de potencia de la carga. Asi mismo, en la figura 5.4 se

muestra la lectura del factor de potencia del sistema.

x10*

2.5

Potencia activa [W]

0.5

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Time (seconds)

Figura 5.3. Potencia consumida por la carga
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0.94 — -
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Figura 5.4. Factor de potencia de la carga

=)

5.2 RED NEURONAL ARTIFICIAL VS ALGORITMO P&O

Para evaluar el desempefio de los algoritmos MPPT lo que se hard es dar cambios de
referencia en la irradiancia que recibe el arreglo fotovoltaico. En la figura 5.5 se presentan las
curcas caracteristicas del arreglo fotovoltaico para diferentes niveles de irradiancia a una

temperatura de 25 [°C].

Array type: User-defined;
28 series modules; 14 parallel strings

o | kWi’ I ‘ ‘ I I
0.9 kW.a’In“?
100 - 0.8 kW.:“In“? 7
=z 0.7 kW.e’In“?
= 0.6 kW.e’In;
3 0.5 kW/m”
3 50F .
|
0 | | | | | | | | o |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 100
Voltage (V)
x 10
T T T T
5 2 i
{m”
~6 S vl N
= ;
5,1 j 1
é "Jl L
L _
0e I I I I I I I I B I

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 100
Voltage (V)

Figura 5.5. Curvas caracteristicas de corriente y potencia vs voltaje del arreglo fotovoltaico para
diferentes niveles de irradiancia
A partir de la figura 5.5 se tiene que, para los valores de irradiancia de 500, 600, 700, 800,

900, y 1000 [W/m”2] se tiene una potencia de salida ideal de 36536.3, 43778.8, 50928.9, 57980,
64903.3, y 71765 [W], respectivamente. Conociendo los valores de irradiancia y de la potencia
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ideal que generan estos valores, se procede a evaluar el desemperio de los algoritmos MPPT.
En la figura 5.6 se presentan los cambios de irradiancia dados en la entrada del arreglo

fotovoltaico.

1000 —

900 —

o
£ oo —

700 — =

[rradiancia [W.

600 — =

500 — =

| | | | | | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8
Time (seconds)

Figura 5.6. Variaciones de irradiancia en la entrada del arreglo fotovoltaico con una temperatura
constante de 25 [°C]

&)

5.2.1 Respuestas del Sistema

La red neuronal artificial genera un voltaje de referencia a partir de la lectura de irradiancia
y temperatura. El voltaje de referencia sirve para que el controlador PI varie su accion de control
con el fin de hacer que el voltaje que genera el arreglo fotovoltaico sea el mismo que el de
referencia, y con ello ubicar al sistema en su maximo punto de potencia. Por otro lado, el
algoritmo P&O no tiene una referencia de control, sino que, a partir de variaciones en la
potencia, voltaje y corriente, estima un valor de relacion de trabajo para que el sistema alcance
el MPP. En la figura 5.7 se presentan las respuestas de la red neuronal y del voltaje del panel
con la implementacién de la red neuronal y con la implementacion del algoritmo P&O.

En la figura 5.7 se puede observar de manera clara que el sistema con la ANN presenta una
respuesta de voltaje rapida y estable, en tanto que el voltaje del arreglo con el algoritmo P&O
es sumamente oscilatorio. Esto se debe a que el algoritmo P&O se mantiene perturbando al
sistema para encontrar el valor de relacion de trabajo que permita llevar al sistema a su MPP.
Por otro lado, la ANN proporciona un valor estable de voltaje de referencia para que el
controlador PI regule al convertidor DC-DC y permita hacer que el sistema opere en el MPP, y

debido a esto las respuestas de voltaje y corriente son mas rapidas y estables.
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Figura 5.7. Comparacion de las respuestas del voltaje generado por el panel cuando se implementa
el algoritmo MPPT basado en ANN y cuando se implementa el algoritmo P&O

En la figura 5.8 se presenta la corriente del arreglo fotovoltaico con la implementacion de la
ANN y con la implementacion del algoritmo P&O.

Corriente PO

110 — Corriente ANN

100

Corriente [A]

60

50—

0 02 0.4 0.6 0.8 1 1.2
Time (secs)

Figura 5.8. Corriente del arreglo fotovoltaico con la ANN y con el algoritmo P&O
En lafigura 5.9 se presenta las relaciones de trabajo generados por la ANN y por el algoritmo

P&O.

s
N
=
%
(33
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Figura 5.9. Relaciones de trabajo generadas por el algoritmo P&Q y por el sistema con la ANN
La potencia que genera el arreglo fotovoltaico con el algoritmo P&O y con la

implementacion de la ANN se presenta en la figura 5.10

x 10
75

Potencia Ideal
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Figura 5.10. Potencias generadas por el sistema con el algoritmo P&O y con la ANN
Finalmente, al medir el indice que rendimiento ISE para el sistema con la ANN se obtuvo

un valor de 9265, en tanto que el indice ISE para el sistema con el algoritmo P&O se obtuvo un
valor de 32420. Al comparar el ISE de los dos algoritmos para obtener el MPP se evidencia de
manera clara que el sistema con la ANN presenta un mejor rendimiento que el algoritmo

convencional P&O.
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6 CONCLUSIONES

e A partir de los resultados obtenidos en esta investigacidn se puede concluir que mediante
la creacion y entrenamiento de una red neuronal artificial es posible reemplazar el
algoritmo MPPT convencional P&O por uno basado en redes neuronales artificiales y asi
mejorar la operacién de un sistema fotovoltaico. Esto se puede comprobar con los
resultados obtenidos al comparar las respuestas de voltaje, corriente, potencia, y relacion
de trabajo que se generan con el algoritmo P&O y con el MPPT basado en redes
neuronales artificiales dentro del sistema fotovoltaico.

e Se desarrollo una metodologia para obtener los datos de voltaje, corriente y potencia del
MPP de un arreglo fotovoltaico a partir de entradas de irradiancia y temperatura, y de esta
manera generar una base de datos para realizar el entrenamiento de la red neuronal
artificial que en conjunto con un controlador PI sustituyen y mejoran la operacion del
algoritmo P&O.

e Mediante la utilizaciéon del indice de rendimiento ISE se comprob6 que el sistema
fotovoltaico con la ANN implementada genera una mayor cantidad de potencia que el
sistema con el algoritmo P&O.

e Se desarrollo el disefio y la implementacion adecuada de la conexion del sistema
fotovoltaico con una carga trifasica en modo isla, donde se obtuvo un voltaje trifasico
sinusoidal de 220 [Vrms] a 60 [Hz] mediante la utilizacion de un control orientado a

voltaje.

7 RECOMENDACIONES

e El sistema propuesto esta disefiado para alimentar una carga aislada; no obstante, existe
la posibilidad de que se conecte a la red. Por esta razon, se sugiere considerar este trabajo
como fundamento para el disefio de un sistema de conversion de energia fotovoltaica que
tenga la capacidad de sincronizarse con la red eléctrica convencional.

e En este trabajo se siguié una metodologia con la cual se hallaron las curvas caracteristicas
del arreglo fotovoltaico, y a partir de estas curvas los demas resultados obtenidos en el
desarrollo del proyecto fueron optimos, por lo que se recomienda la utilizacion del
proceso detallado en esta investigacion para la creacion de bases de datos que requieran

obtener el punto de méaxima potencia de un arreglo fotovoltaico.
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