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Modeling photovoltaic distributed generation systems presents important challenges due
to the dynamic complexity that characterizes these systems. Both solar cells and
interfaces based on power electronics present non-linear behaviors that hinder the
theoretical modeling process as well as the implementation of system identification
techniques. Classic system identification techniques may present limitations when
applied. This work explores the use of recursive neural networks, specifically, nonlinear
autoregressive neural networks for modeling a time series that relates the input
irradiance in photovoltaic solar panels versus the power output of the inverter.

A process of capturing irradiance and power data from a 3KVA photovoltaic system was
carried out for a period of five days, from this an input database was built for the training
process of the chosen neural network. The use of cross validation was considered for
measuring performance in the training process. The results show how the proposed
approach generates a model with a percentage mean square error of 0.12%, validating
the approach of this work.
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APLICACION DE REDES NEURONALES RECURRENTES EN LA IDENTIFICACION
DE SISTEMAS DE GENERACION DISTRIBUIDA FOTOVOLTAICOS

El modelado de los sistemas de generacion distribuida fotovoltaicos presenta retos
importantes debido a la complejidad dinamica que caracteriza estos sistemas. Tanto las
celdas solares como las interfases basadas en electrénica de potencia presentan
comportamientos no lineales que dificultan el proceso de modelado tedrico al igual que
la implementacién de técnicas de identificacién de sistemas. Las técnicas clasicas de
identificacion de sistemas pueden presentar limitaciones al momento de ser aplicadas.
Este trabajo explora el uso de redes neuronales recursivas, especificamente, redes
neuronales autorregresivas no lineales para el modelado de una serie de tiempo que
relaciona la irradiancia de entrada en los paneles solares fotovoltaicos versus la salida
en potencia del inversor.

Se realizd un proceso de captura de datos de irradiancia y potencia de un sistema
fotovoltaico de 3KVA por un periodo de cinco dias, a partir de esto se construyé una
base de datos de entrada para el proceso de entrenamiento de la red neuronal elegida.
Se considerd el uso de validacion cruzada para la medicién del desempeno en el
proceso de entrenamiento. Los resultados muestran como el acercamiento propuesto
genera un modelo con un error medio cuadratico porcentual del 0.12%, validando esto
el planteamiento de este trabajo.
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1. Introduccién

La identificacion de sistemas es una técnica util para modelar la respuesta dinamica de
dispositivos de potencia, los que cada vez han tenido mayor predominancia debido a la
integracion de generacién distribuida (GD) a partir energia renovable variable (ERV) segun
muestra (Souza Junior & Freitas, 2022). Los inversores de potencia son componentes clave de
los sistemas de energia renovable, que convierten la corriente continua (DC) generada por los
paneles solares o las turbinas edlicas en corriente alterna (AC) que se puede utilizar en el hogar
o la red eléctrica. Un inversor de potencia para cualquier tipo de sistema consta de componentes
de conmutacion de electronica de potencia, sistemas de control completos y comportamientos
no lineales. En el pasado, se han utilizado varios métodos para explorar los comportamientos de
los inversores (Patcharaprakiti et al., 2010).

El modelado y la simulacion de sistemas de inversores de potencia son herramientas esenciales
para el analisis, el funcionamiento y el impacto de los inversores en los sistemas eléctricos. Se
pueden utilizar enfoques analiticos y experimentales para obtener los modelos necesarios
(Ebead et al., 2023). La aplicacion de técnicas de identificacion de sistemas para el modelado de
la respuesta dinamica de los inversores de potencia permite entender su comportamiento y
mejorar su rendimiento.

La aplicacién de técnicas de identificacion de sistemas para el modelado de la respuesta
dinamica de los inversores de potencia es una herramienta esencial para el disefio y optimizacion
de sistemas de energia renovable (Qiao et al., 2023). Esto permite mejorar la eficiencia, la
estabilidad y la calidad de la energia generada por estos sistemas, contribuyendo asi a la
transiciéon hacia un futuro energético mas sostenible. Ademas, el modelado preciso de la
respuesta dinamica del inversor de potencia puede ser utilizado para el disefio de sistemas de
control avanzados que mejoran la eficiencia y la estabilidad del sistema.

Trabajos como el presentado por los autores de (Chakraborty et al., 2022) recalcan la importancia
de considerar el modelado de sistemas no lineales para diversos tipos de aplicaciones de
electrénica de potencia. Sin embargo, no existen metodologias definidas para este tipo de
acercamiento y sigue siendo un area de investigacion en proceso. Los autores comentan sobre
el uso de modelos tipo “caja negra” basados en datos para aproximar las complejidades
asociadas al comportamiento no lineal presentado por las interfases de electronica de potencia.

Muchos métodos han sido reportados en la literatura para el proceso de identificacién de
interfases de potencia, sin embargo, mucho de estos asumen una aproximacion lineal. Ejemplo
de esto es el método de promediado presentado por (Patcharaprakiti et al., 2010). En este se
promedian los estados para analizar inversores basado en el analisis de circuitos y las teorias de
sistemas lineales. La derivacion del conjunto de ecuaciones del espacio de estados para cada
topologia es el primer paso principal. A continuacion, se calculan funciones de transferencia y
se obtiene un modelo de funcionamiento en el dominio del tiempo continuo.

Sin embargo, este tipo de asunciones pierden aplicacién al considerar la respuesta no lineal tanto
de las interfases de potencia como la respuesta de los paneles solares fotovoltaicos. El presente
trabajo busca explorar el uso de modelos de caja negra basados en redes neuronales artificiales
para la identificacion de la respuesta dinamica no lineal ofrecido por un sistema generador solar
fotovoltaico junto a su interfaz de potencia. Se mostraran los objetivos planteados, la metodologia
a desarrollar, resultados obtenidos y las conclusiones a las que se ha llegado luego de la
implementacién del modelo propuesto.
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2. Objetivos

1.

Implementar una metodologia de medicién para las sefiales de entrada y salida de un
inversor monofasico para crear un modelo tipo caja negra a partir de los datos capturados.

Analizar arquitecturas de redes neuronales recurrentes que permitan crear modelos
predictivos para datos estructurada como series de tiempo.

Aplicar estrategias de validacion cruzada de modelos para evaluar el desempefio de la
arquitectura de redes neuronales seleccionada considerando la caracteristica de sesgo y
varianza.

Validar con datos adicionales no considerados en el proceso de entrenamiento del modelo
la respuesta obtenida para demostrar el correcto funcionamiento de la estrategia de
identificacion propuesta.

3. Metodologia

3.1.Captura de datos para el proceso de identificacion

En el proceso de medicion llevado fueron utilizada una serie de herramientas y dispositivos
especializados para obtener datos precisos sobre la respuesta dinamica exhibida por el inversor
monofasico bajo estudio en el sistema solar propuesto. Este proceso tuvo las siguientes
consideraciones:

Configuracion de la medicién: Fue utilizado el analizador de calidad de energia FLUKE
434 para medir las variables de entrada y salida del inversor bajo estudio. Fue posible
registrar la forma de onda de la tension de entrada y salida, valores de corriente y potencia
entregada por el inversor a las cargas. En la Figura 1 se muestra la conexion del
analizador propuesto

Figura 1: Configuracion de conexion del FLUKE 434 al inversor realizada por este trabajo

Fue posible realizar mediciones de la eficiencia de conversién de los inversores, evaluar la
calidad de las ondas sinusoidales generadas y cuantificar de manera detallada la potencia
entregada. El FLUKE 434 permite realizar un proceso de registro y descargar la captura de los
datos. El software de captura permite exportar los datos obtenidos para el proceso de creacion
de los modelos basados en redes neuronales. En la Tabla 1 se observa las caracteristicas de
operacion del dispositivo FLUKE 434 a partir de su hoja de datos (Fluke Corporation, 2024).
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Tabla 1: Especificaciones Técnicas medidor FLUKE 434

Caracteristicas eléctricas del FLUKE 434

Voltaje Nominal Maximo 1000V
Resolucioén Voltaje 0.1V
Corrlente.NommaI 600A

Maxima
Resolucién Corriente 0.1A
Frecuencia Operacién 51Hz-69Hz
Arménicos Hasta el 50vo armoénico
Capturas’ por minuto 1 captura
maxima
Resolucion Calculo +19%

Potencia

Las caracteristicas del sistema de generacion solar fotovoltaico que se esta identificando son las
mostradas en la Tabla 2. En el caso de la prueba realizada, solamente se conectd una de las
hileras de paneles fotovoltaicos al inversor, por lo que la potencia disponible es la mitad de la
potencia nominal. El proceso de captura realizado abarco un periodo de 5 dias, con un total de
7,200 mediciones capturadas con diferentes caracteristicas de irradiancia solar. El maximo
periodo de muestreo que permite el FLUKE 434 en su funcion de captura es 1 muestra/minuto.

Tabla 2: Caracteristicas del Sistema de Generacion Solar Fotovoltaico

Caracteristicas eléctricas del Panel solar PS315P-24/T

Potencia nominal STC 315W
Imp 8.56A

Vmp 36.8V

ISC 8.88A

Voc 46.2V

Voltaje maximo del
sistema

Caracteristicas del Inversor SUN2000-3KTL-L1

600V

Maxima potencia activa 0.100~3.300

Reduccion de potencia

activa fija (W) 3000
Nivel de voltaje (V) 230
Maxima potencia activa 3300
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3.2.Simulacién de respuesta dindmicay creacion de un modelo hibrido

Debido a la resolucién de muestreo ofrecida por el FLUKE 434 no es posible capturar la respuesta
dinamica entre los cambios de respuesta que ofrece el inversor seleccionado entre la relacion de
su entrada con su salida. Por tal motivo, y para validar la efectividad del acercamiento de
modelado propuesto, se propone la creacion de un modelo hibrido, que utilice datos reales
capturados junto a una simulacién de una respuesta dinamica de un sistema de segundo orden.
Este tipo de acercamiento ha sido abordado anteriormente en la literatura cientifica, como se
evidencia en el trabajo presentado por (Haghi et al., 2024).

Para este propésito, se procede a crear una simulacion en ambiente MATLAB/SIMULINK que
tome como entrada los datos capturados y lo aplique a un sistema de segundo orden con las
caracteristicas mostradas en la Tabla 3. El sistema es disefiado en el dominio del tiempo
continuo, para luego ser discretizado mediante la correspondencia polo-cero entre el Plano S y
el Plano Z. En la Figura 2, se grafican en el Plano Z los polos y ceros resultantes de la funcion
de transferencia del sistema discreto disefiado, se observa que los polos quedan dentro del
circulo unitario, por lo que el sistema disefiado presenta una respuesta dinamica estable.

Tabla 3: Caracteristicas dinamicas para la creacion del modelo hibrido

Descripcion Valor
Ganancia 30
Frecuencia
Natural 10 Hz
Frecuencia de 1000 Hz
Muestreo
Ndmero de ceros 2
Numero de polos 2

Figura 2: Grafica generada en MATLAB con la ubicaciéon de polos y ceros en el Plano Z
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A partir de esto se obtuvo la siguiente expresion matematica para la funcion transferencia discreta
que describe la dinamica propuesta para la respuesta del sistema hibrido. La ecuacion (1)
muestra la funcién transferencia obtenida.
142z +272

G = 1
() =T "7878,7 7 0881922 ™M

Con esta ecuacion en transferencia fue construido un modelo utilizando SIMULINK y tomando
como vector de entrada los datos medidos en la fase experimental descrita en la metodologia de
este trabajo. Para la configuracién de SIMULINK el modelo fue ejecutado en el tiempo discreto
con un paso de computacion maximo de 1 x 10~*s. El modelo en bloques desarrollado se
muestra en la Figura 3.

Figura 3: Modelo en bloques desarrollado en MATLAB/SIMULINK para la respuesta dinamica del
sistema fotovoltaico en estudio.
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3.3.Estructura de Red Neuronal del tipo NARX para anédlisis de serie temporal

Finalmente fue implementado mediante el TOOLBOX de Aprendizaje de Maquina de MATLAB
una red neuronal recurrente. Las redes neuronales autorregresivas no lineales con entrada
externa (NARX) son un tipo de red neuronal artificial que se utiliza para modelizar y predecir
series temporales(Munoz & Acuna, 2021). Estas redes son capaces de captar dinamicas
complejas y no lineales en los datos, lo que las hace especialmente utiles en diversas
aplicaciones practicas (Cheng & Low, 2023).

Las NARX se utilizan para modelizar series temporales en las que la prediccidon de un valor en
un momento dado depende no solo de entradas externas, sino también de valores anteriores de
la serie. Esto permite a la red aprender patrones y dependencias a largo plazo, lo que resulta
critico en campos como la meteorologia, la economia y la ingenieria de control. Uno de los rasgos
distintivos de NARX es su capacidad para hacer predicciones en varios pasos. Esto significa que
la red puede predecir una secuencia de valores futuros, lo que resulta esencial para la
planificacion y la toma de decisiones en ambitos como la gestion de inventarios y la planificacion
energética (H. Gao et al., 2023).
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Para las previsiones a largo plazo, NARX puede funcionar en modo de realimentacién. En este
modo, la red utiliza su propia salida como parte de la entrada para la siguiente prevision, lo que
le permite generar previsiones continuas incluso en ausencia de nuevas entradas externas.
NARX es muy flexible y puede adaptarse a diferentes estructuras de datos y requisitos de
modelizacion. Esto lo hace adecuado para aplicaciones en las que los patrones de datos pueden
cambiar con el tiempo o en las que se requiere una gran precisién de prediccion. De esta forma
procedemos a realizar el entrenamiento de una arquitectura NARX con dos capas ocultas, un
retraso de la salida y sin retrasos de la entrada. La Figura 4 muestra la arquitectura realizada.

Figura 4: Diagrama del modelo de arquitectura seleccionada para Red Neuronal del tipo NARX
generado por MATLAB
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4. Resultados
4.1.Resultados proceso captura de datos

El proceso de captura de los datos llevado a cabo fue realizado en un total de cuatro dias con
una frecuencia de una muestra por minuto para un total de 5,757 registros. En la Figura 5 se
observa la forma de onda obtenida al medir la potencia entregada por el sistema solar fotovoltaico
para uno de los dias capturados (tercer dia). Estas corresponden con el comportamiento
esperado para el suministro de potencia del generador solar fotovoltaico segun un curva de
irradiancia tipica en una region caribefia (Euan et al., 2022). Esta grafica se complementa con la
entrada de voltaje de los paneles solares, que se muestra en la Figura 6. Estos datos sirven como
entrada para la creacién del modelo del sistema solar fotovoltaico.
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Figura 5: Grafico generado en EXCEL de la potencia salida para un dia haciendo uso de los datos
capturados por el FLUKE 434
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Figura 6: Grafico generado en EXCEL del Voltaje DC de los paneles solares fotovoltaicos para un
dia haciendo uso de los datos capturados por el FLUKE 434
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Es importante recalcar que el cuarto dia de captura fue un dia con bastante presencia nubosa,
por lo que no fue utilizado para el proceso de validacion. Al observar la cantidad de datos y validar
el proceso de entrenamiento del modelo, se decidié hacer un modelo predictivo para una
programacion del dia siguiente. Por lo que se entrenara a partir del dia uno, y se vera la
capacidad del modelo de capturar la dinamica para predecir la potencia generada en el dia dos
a partir de las variaciones en el voltaje entregado por la hilera de paneles solares fotovoltaicos.

4.2.Proceso de Entrenamiento del modelo NARX

A continuacion se detalla el proceso de entrenamiento a partir de los datos del dia uno del modelo
NARX seleccionado utilizando el TOOLBOX de MATLAB/SIMULINK. La arquitectura entrenada
fue la mostrada en la metodologia del presente trabajo. La Figura 7 muestra el desempefio en
funcién del error cuadratico medio (MSE). Es importante destacar que la implementacién del
TOOLBOX seleccionado utiliza una validacion cruzada en la seleccién del modelo con mejor
desempefio, por lo que se espera que el mismo tome en consideracién la relacion
sesgo/variancia para evitar el sobreajuste del modelo.

Figura 7: Desempeifio del proceso de entrenamiento del modelo seleccionado

Mejor Desempeno de Validacion es 1.4279 en la época 705
6
10
Entrenamiento
Validacion
——— Prueba

10°F Mejor
—_
@
g 104
o
L
"
5 10°
(1]
-]
[&]
2
T 102
E
o
1=
o
6 4!
c 10°F
L

o

.|D-1 E | | | | 1 | |

0 100 200 300 400 500 600 700
711 Epocas

En la Figura 8 se tiene el resumen del proceso de entrenamiento llevado a cabo en MATLAB.
Como se puede ver el proceso termind antes de las 1000 épocas configuradas para llegar a un
nivel de error minimo. Segun definen en (Corzo et al., 2023) la época es un parametro del proceso
de entrenamiento de la red neuronal que indica la cantidad de iteraciones completas realizadas
sobre todo el conjunto de entrenamiento. Es importante notar que la métrica de desempefio es
la misma que en la Figura 7, el error cuadratico medio, obteniendo un valor de 0.168 al momento
de realizar el entrenamiento al llegar a la condicién de parada.
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llevado a cabo en MATLAB, resaltando la métrica de desempeno.
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Figura 8: Captura de pantalla con el resumen de los indicadores del proceso de entrenamiento

Unit Initial Value |5Stopped Value |Target Value

Epoch 0 1000 1000

Elapsed Time - 00:07:45 -
Performance 1.18e+06 0.168 0 ]
Gradient 2.42e+06 253 1e-07

Mu 0.001 0.01 Te+10
Validation Checks 0 0 &

4.3.Validacion del modelo creado

Para validar el proceso de identificacion de sistema propuesto se valida el modelo con datos de
entrenamientos y datos de validacion. Como se argumenté en la metodologia, se propone un
modelo con una ventana temporal de 24 horas. Las Figuras 9 y 10 muestran el comportamiento
para ambos casos planteados. Se agrega el grafico de los residuos del modelo en la parte inferior
para poder evaluar el valor del error en instantes de tiempos especificos. En ambas graficas es
posible notar como los procesos de transicion abrupta (ocurrencia de picos) presentan el principal

reto para el modelo. Sin embargo, el error absoluto en los peores casos se mantuvo por debajo
de 50W.

Figura 9: Graficando en MATLAB el desempeiio del modelo con entrada de datos de
entrenamiento y calculando los residuos del modelo
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Figura 10: Graficando en MATLAB el desempefio del modelo con entrada de datos de validacién y
calculando los residuos del modelo

2000 Respuesta Modelo Entrenado con Datos de Validacion

Real

1800 — i — — —Respuesta Modelo

1600 M T

1400 Tj |

1200 [— " b5 I__;WH

Potencia (W)
= B
g 2
ElR:]

I

o

400 [—

@
23
3
I

—
—==

] 500 1000 1500
Tiempo (min)

Residuos Modelo

Tiempo (min) %10°

Si se comparan los resultados obtenidos con revisiones recientes de la literatura cientifica con
referencia al uso de modelos de aprendizaje de maquina para el pronéstico de la generacién
solar fotovoltaica (Gaboitaolelwe et al., 2023) encontramos que el desempefio obtenido supera
a técnicas que no se basan en estructura de redes neuronales recurrentes. De los trabajos
revisados el presentado por los autores (M. Gao et al., 2019) es el que utiliza una estructura
parecida a la red tipo NARX y obtiene el mejor desempefio con un error porcentual cuadratico
medio del 1.68%. Si calculamos este error para nuestro trabajo, el mismo es 0.12%, por lo que
estructuras de redes neuronales recurrentes que toman en cuanta no linealidades como la
propuesta pueden ofrecer mejoras importantes en la creacion de estos modelos predictivos.

Oftro punto para mencionar es que estos trabajos tipicamente se enfocan en capturar solo la
respuesta dinamica de los paneles solares fotovoltaicos (Lafta et al., 2021). En el presente trabajo
se busca un modelo para el sistema incluyendo las no linealidades presentes en el convertidor
de potencia DC-AC. Como se puede ver en las Figuras 5 y 6 existen no linealidades importantes
en la relacién del voltaje de entrada provisto por los paneles y la potencia de salida en el inversor.
Los autores de (Dai & Fu, 2024) también argumentan sobre esta capacidad de las redes del tipo
NARX para modelar sistemas con altas no linealidades.

Al explicar la alta precision del modelo creado se debe notar que el mismo parte de la relacién
existente entre el voltaje de los paneles solares fotovoltaicos y el valor de irradiancia (El Achouby
et al., 2018). Otros trabajos en la literatura toman la irradiancia como un predictor no conocido
(Amer et al., 2023) agregando un importante factor de aleatoriedad. En el caso del modelo
desarrollado, debido a que lo que interesa es poder capturar las no linealidades del sistema para
fines de obtener un modelo tipo caja negra de todo el sistema de generacion a partir de energia
solar, se asume como una variable conocida el voltaje de los paneles solares fotovoltaicos.
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5. Conclusion

El disefo y la optimizacién de sistemas de potencia pueden mejorarse mediante la simulacion de
un sistema que identifica automaticamente los parametros de un inversor monofasico de bucle
abierto. Este enfoque permite evaluar los disefios y las estrategias de control antes de su
implementacién, con el consiguiente ahorro potencial de tiempo y costes. La simulacién detallada
proporciona una perspectiva completa del comportamiento dinamico del inversor, identificando
su respuesta y sus parametros funcionales.

Las sefiales de entrada y salida se capturaron utilizando una arquitectura de inversor en
MATLAB/SIMULINK. Se analizaron los algoritmos de identificacion para seleccionar la estrategia
mas adecuada y se identificé con éxito la respuesta del inversor. Su correcto funcionamiento y
adaptabilidad se confirmaron mediante la validacion bajo distintas condiciones operativas. Se
implementaron capturas de sefiales fisicas en condiciones reales para soportar y validar el
modelo matematico obtenido.

Se ha comprobado que las redes neuronales recurrentes son eficaces para modelar sistemas no
lineales de forma flexible y adaptativa. Tienen el potencial de superar los retos asociados a la no
linealidad de los sistemas y se consideran una forma muy eficaz de identificar sistemas de
inversores monofasicos bajo estas condiciones.

En trabajos futuros sera explorado el expandir el horizonte de predicciéon del modelo disefiado y
agregar datos multivariados para el proceso de entrenamiento del modelo. Buscando mejorar su
capacidad predictiva en un esquema temporal de mayor duracion que las 24 horas que fueron
validadas en este trabajo.
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