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INTRODUCCION

Actualmente, en el mundo existe una creciente demanda energética que viene siendo suplida a través de
diferentes medios de transformacién de electricidad, como combustibles fésiles y energia nuclear, que ponen
en riesgo la salud humana y amenazan la estabilidad climética del planeta [1]. Por este motivo, la energia solar
aparece como una de las alternativas de fuentes de energias renovables mds populares y prometedoras, de las
que se encuentran disponibles para satisfacer la demanda energética a nivel mundial [2].

Un panel fotovoltaico (PV, por su nombre en inglés Photovoltaic Panel) es una unidad de potencia de mul-
tiples componentes que transforma directamente la energia solar en eléctrica [3]. Ademds de esto, el compor-
tamiento del panel puede ser descrito mediante el perfil de voltaje y corriente (V-I), el cual puede ser obtenido
mediante un circuito eléctrico equivalente que representa los fenémenos eléctricos que ocurren dentro de los
modulos PV. Existen varios modelos matemadticos que satisfacen el comportamiento de un panel PV, entre los
mas clasicos se encuentran: el modelo de un diodo (SDM, por su nombre en inglés Single Diode Model) y el
modelo de dos diodos (DDM, por su nombre en inglés Double Diode Model) [4-6].

La principal diferencia entre el uso de los modelos, es el material utilizado en el panel PV y la cantidad
de pardmetros que deben estimarse; por un lado, el SDM es comtinmente utilizado para paneles de silicio
mono-cristalino y es descrito con cinco pardmetros principales, y por otra, el DDM para paneles de silicio poli-
cristalino, representado por siete pardmetros principales [7, 8]. La estimacién de pardmetros se realiza con el
objetivo de poder conocer el comportamiento de un panel PV ante distintos entornos alejados de las condicio-
nes estandar definidas por la hoja de datos del fabricante [9]. Es muy importante realizar la evaluacién de un
panel PV que permita pronosticar su comportamiento fisico con el objetivo de realizar simulaciones del segui-
miento del punto de potencia maxima (MPPT por su nombre en inglés Maximum Power Point Tracking) o hacer
estimaciones del desgaste de un panel. Existen varios enfoques de la literatura que permiten extraer los pardme-
tros de un panel PV, los cuales dependen de los perfiles caracteristicos de V-I medidos experimentalmente o por
los niveles del seguimiento del MPPT [10-12]. Por lo tanto, en la literatura se han propuesto varios algoritmos
de optimizacién para la estimacién de pardmetros y diagnéstico de fallas de un panel PV, algunos de los cuales
estdn basados en técnicas estocdsticas, tales como técnicas heuristica y metaheuristica [13].

Dentro de los algoritmos mas utilizados en la extraccién de pardmetros y diagndstico de fallas en paneles PV
son: el método por bisqueda de patrones (PSM, por su nombre en inglés Pattern Search Method) [14], algoritmo
basado en forrajeo bacterial (BFA, por su nombre en inglés Bacterial Foraging Algorithm) [15], optimizacién de
enjambre de abejas artificiales (ABSO, por su nombre en inglés Artificial Bee Swarm Optimization Algorithm)
[16], algoritmo de polinizacién de flor hibrida (BFPA, por sus siglas en inglés), optimizaciéon por enjambre de
particulas (PSO, por sus siglas en inglés) [8], entre otros, comiinmente usados para la estimacién de parametros
de los modelos de uno y dos diodos de un panel PV. Aunque estos métodos de optimizacién se presentan con
probabilidades de obtener soluciones globales, algunos de estos algoritmos como el PSM, BFA, PSO, no son
trabajados para la estimacién de los cinco y siete pardmetros del SDM y DDM.

En la literatura no se ha llegado a realizar la implementacion de estimaciéon de pardmetros a partir de los
datos de V-1 obtenidos de un panel PV, debido a que en algunos casos, autores han utilizado datos PV simulados
en conjunto con métodos como ABSO, BFPA, donde estas técnicas de optimizacién han presentado valores de
funcién objetivo con minimos locales negativos, producto de los bajos niveles de irradiancia bajo los casos de
andlisis de los perfiles PV. Ademds de lo mencionado anteriormente, no es claro el poder observar las similitudes
de los perfiles PV de V-1 o voltaje versus potencia (V-P).

Es por esto que se propone el uso de un Algoritmo Genético (GA, por sunombre en inglés Genetic Algorithm),
el cual no ha sido implementado para la estimacién de parametros y diagnéstico de fallas en un panel PV para
los modelos SDM y DDM. Por lo tanto, en este trabajo, se propone el uso de un GA continuo, que presenta como
ventaja una mejoria en el procesamiento de informacién, ya que no realiza conversién de binario a decimal,
sino que éste hace todos los procesos numéricos directamente en decimal y su poblacién es generada de forma
aleatoria. Independientemente del espacio de biisqueda y las variaciones en los niveles de potencia del panel

XIIT
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PV, el algoritmo es capaz de trabajar tanto con el SDM, como el DDM.

OBJETIVO GENERAL

Proponer una metodologia basada en algoritmos genéticos, que permita realizar el diagndstico de un panel
fotovoltaico con base a los pardmetros del modelo matematico de un diodo.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

A. Proponer un método que permita estimar los parametros de la curva caracteristica de un panel fotovoltai-
co con lamenor cantidad de datos posibles, para realizar comparaciones mediante el uso de un algoritmo
genético.

B. Proponer una metodologia de asignacién de pesos a las variables de la funcién matemaética del modelo de
un panel de un diodo ideal.

C. Desarrollar un método de comparacion que permita diagnosticar un panel fotovoltaico con base en los
parametros del modelo matematico de un diodo ideal y los obtenidos del panel fotovoltaico evaluado.

ESTRUCTURA GENERAL DE LA TESIS

En el primer capitulo, se introducen los conceptos basicos de los modelos matemaéticos de un panel fotovol-
taico, su circuito electrénico equivalente, al igual que su caracterizacién de perfiles PV de V-1 y V-P. Ademads de
esto, se determina el método que define cual es la menor cantidad de datos posibles permitidos para la presen-
tacion de dichos perfiles PV.

El segundo capitulo presenta la asignacién de pesos para las variables a estimar del SDM de un panel PVyla
funcién objetivo para trabajar.

Posteriormente en el tercer capitulo se presentan las diversas técnicas de optimizacién utilizadas para la
estimacion de los pardmetros del SDM de un PV y los resultados obtenidos con estos ante condiciones estdndar
de laboratorio.

En el cuarto capitulo, se muestran los resultados obtenidos experimentalmente, al igual que la validacién
de la técnica de optimizacién seleccionada (CGA) en la estimacién de los pardmetros y el diagnéstico de las
posibles fallas que se pueden presentar en un panel PV. Por tiltimo, se finaliza el documento con las conclusiones
obtenidas en los objetivos.
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1.1. INTRODUCCION

Con la creciente demanda en las energias renovables y la aplicacién de estas en el uso de las microrredes,
nuevos retos se afrontan como los relacionados a los sistemas de transformacién de energia, entre ellos los pa-
neles fotovoltaicos, los cuales son fundamentales en el uso de las microrredes, ya que estos proveen energia
limpia. Los paneles PV, actualmente son prometedores en distintos paises, debido a que estos aprovechan la
irradiancia solar y la transforman en energia, estos cuentan con una vida ttil de aproximadamente 25 afios y no
precisan de mantenimiento a cortos plazos de tiempo. Por otra parte, existen varios tipos de materiales de fabri-
cacién de los panel PV, ya que dependiendo de estos el panel tendrd un efecto en la eficiencia de transformacién
de energia y su costo econémico [1, 2]. Sin embargo, los paneles PV se pueden ver afectados por los cambios
climéticos y ocasionar dafios que se convierten en pérdidas de energia en los sistemas o arreglos PV. Por esto,
una de las principales herramientas que permiten observar el comportamiento de un panel PV es la caracteri-
zacion de su perfil o perfiles PV de voltaje y corriente (V-I) ya que estos suministran informacién importante de
la energia transformada y las variaciones de estas ante un panel que presente fallos, por otra parte, sirven como
herramienta base para el diagnéstico de fallas en un panel PV [3]. La informacién obtenida por los perfiles PV
permite adquirir los pardmetros caracteristicos que representan un perfil PV en especifico, a partir del modelo
matemadtico de un diodo de un panel PV ideal, los cuales varian entre cinco y siete pardmetros de referencia con
ecuaciones diferenciales no lineales, el cual depende de su modelo matemadtico equivalente para este caso si es
el SDM o el DDM [4]. El uso de técnicas de optimizacién, al igual que un conjunto de herramientas computacio-
nales como LABVIEW ®, Matlab ®y PSIM ®, entre otros, permiten obtener valores ideales y calculados mediante
la simulacién y emulacién de los comportamientos estdndar de un panel PV [5, 6].
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Este capitulo presenta una descripcién mas detallada del comportamiento de un panel PV, partiendo desde
su composicion fisica, su funcionamiento antes los datos de V-I o V-P conocidos comtinmente como los que
permiten realizar la representacion de un perfil PV ideal, seguido de los conceptos bésicos definidos a partir
de cada una de las variables que representa la ecuacién matemadtica y el circuito equivalente. Como parte final
se muestra la representacién de los perfiles PV mediante el software Matlab ®y el andlisis matemaético para la
adquisicién de un perfil con la menor cantidad de datos posibles que permitan generar el perfil PV. Esto con el fin
de trabajar con la menor cantidad de datos posibles sin perder informacién importante a la hora de representar
el perfil PV.

1.2. CONCEPTOS PRELIMINARES DE UN PV

Un panel PV es un dispositivo electrénico que transforma la luz solar en electricidad, los dispositivos PV
estdn fabricados de materiales que absorben la luz, elevando un electrén a un estado mayor de energia para
transportarlo a un circuito externo. Su composicion de una gran cantidad de celdas conectadas en serie produ-
ce una corriente y un voltaje de unién directo que incide en el material semiconductor del panel los cuales, a
escala comercial de fabricacién, tienen las celdas PV normalmente fabricadas del material de silicio monocrista-
lino y policristalino con eficiencias de 26,7 % +0,5 y 22,3 %+ 0,4 respectivamente [7]. Con lo anterior mencionado
se considera como un grupo de celdas conectadas en serie a un diodo en antiparalelo (diodo de derivacién) que
conforman un médulo PV 'y grupos de dos o tres médulos en conexion serie forman un panel PV los cuales son
los dispositivos PV comercialmente disponibles en el mercado. La relacién entre celdas, médulos y panel PV se
puede observar en la Figura 1.1. Asi mismo, se puede considerar un panel PV como una fuente generadora de
energia variable debido a que el voltaje y la potencia que entrega depende directamente de la radiacién solar (G)
y de la temperatura ambiente (T) [8].

Moddulo Panel

Figura 1.1: Partes que componen un Panel solar (Celda, M6dulo y Panel PV)

Por otra parte, un panel solar puede ser representado mediante un circuito electrénico equivalente, este
tiene como objetivo principal representar los perfiles de corriente-voltaje (V-I) o voltaje-potencia (V-P) de un
panel PV ante distintas condiciones ambientales. Su comportamiento se puede representar de forma gréfica,
como se ve en la Figura 1.2.

Existen varios modelos basados en el circuito eléctrico equivalente de un PV, comtinmente se utiliza SDM
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Figura 1.2: Perfiles de V-P y V-1 bajo condiciones estdndar

y el DDM [9]. Donde cada uno de estos cuenta con diferentes pardmetros que deben definirse para realizar
el andlisis requerido en un panel PV. Es por esto que se definen los pardmetros fundamentales que permiten
representar un perfil PV.

e Irradiacion solar (G): Es la potencia irradiada por unidad de area (W/ mz).

e Temperatura (7):es la temperatura ambiente del sistema dada en grados centigrados (°C).
* Corriente (I): Es la corriente que entrega el panel PV del sistema en amperios (A).

* Voltaje (V): Es el voltaje del panel que se entrega en voltios (V).

* Voltaje de circuito abierto (V,): es el voltaje que se mide atreves del panel cuando no pasa corriente por
el panel se entrega en (V)

* Voltaje de punto maximo de potencia (V,,,): es el voltaje donde se encuentra el punto de potencia méxi-
mo dado en (V)

¢ Corriente de corto circuito (I.): es el valor maximo de la corriente dada en (A)

* Corriente de punto maximo de potencia (1,,,,): es la corriente donde se encuentra el punto de potencia
maximo dado en (A)

¢ Potencia de punto méximo (P,, p): es la potencia maxima que entrega el panel PV dado en (W)

Los paneles PV normalmente son evaluados bajo condiciones de laboratorio o condiciones estdndar STC
(Standard Test Conditions, por su nombre en inglés) y bajo una irradiancia de 1000 (W/m?) a una temperatura
ambiente de 25 °C. Entre mayor sea la complejidad del modelo matematico equivalente de un panel PV, mayor
serd la complejidad para estimar los pardmetros. En otras palabras, debe tenerse en cuenta la seleccién adecua-
da del modelo matemaético equivalente de un panel PV que satisfaga una relacién entre precisién y tiempo de
procesamiento de la informacién para la estimacién de pardmetros. Es por esto que se describe a continuacién
los modelos SDM y DDM,; al igual que la cantidad de constantes y variables a tener en cuenta para el proceso de
estimacion.
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1.2.1. MODELO CIRCUITAL DE UN DIODO EQUIVALENTE DE UN PANEL PV

El SDM es un modelo no lineal, el cual permite representacién de los perfiles V-1, al igual que las pérdidas y
variaciones de potencia tanto de una celda como de un panel PV, esto a partir de distintos cambios bajo STC [9].

El circuito eléctrico equivalente de un panel PV, consiste en una fuente de corriente en paralelo con un dio-
do y dos resistencias conectadas, una en paralelo y otra en serie como se muestra en la Figura 1.3, su modelo
matemadtico se expresa en la ecuacion (1.1), en donde V; es el voltaje térmico de la juntura PN del panel PVy de-
pende del N; que es el nimero de celdas conectadas en serie, k es la constante de Boltzmann, T la temperatura
del panel y g es la carga del electron. Finalmente V), es el voltaje de salida del panel [10-12].

i } O
|

T, s
1}111~ th[ pe +

O e

O

Figura 1.3: Diagrama del circuito equivalente de un PV con un diodo

(Vp,,+Rst,,)
T Vo + RsI
Ly=Iy—1Ig |6 MVe )1 _(PR—hP) w1
NskT
Vit= 7 (1.2)

Para el modelo matemaético equivalente de un diodo la ecuacién (1.1), se ajusta para paneles PV con celdas de
silicio mono-cristalino. Por lo que su modelo matematico se representa a partir de las siguientes variables mds
significativas: (171) es el factor de idealidad del diodo, (I4,) es la corriente de saturacion del diodo, la resistencia
en serie (R;), la resistencia en paralelo (Ry), la corriente foto inducida (/ ph) (13, 14].

1.2.2. MODELO DE DOS DIODOS EQUIVALENTE

Por otra parte, un panel PV se puede representar con un modelo equivalente de orden superior al de un
diodo. Es por esto que existe el modelo equivalente de dos diodos el cual se puede observar en la Figura 1.4, este
se ajusta para paneles con celdas de silicio poli-cristalino y su modelo matemaético equivalente se expresa en la
ecuacion (1.3) [15, 16].

(Vp,, + RsIpy

mVy )_1 -1

(Vp,, + RSIp,,
d |e

o I RUATYH 0
Ry,

Ipy = Iph - Id1 e

El modelo DDM contiene los mismos parametros del SDM maés dos elementos adicionales, que le agregan

una nueva corriente de saturacién del diodo (I4,) y un nuevo factor de idealidad del diodo (712), lo que lo convier-

te en dos nuevos pardmetros. Por lo tanto, pasa de tener cinco variables a siete. Como se observé en la definicién

de las variables a estimar en el SDM y DDM, se establece trabajar con el SDM debido a que este modelo mate-

madtico equivalente de un diodo de un panel PV contiene cinco pardmetros a estimar y contiene menor cantidad
de variables, al igual que menor serd su proceso de estimacion de pardmetros.
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Figura 1.4: Diagrama del circuito equivalente de un PV con dos diodos

Con lo anterior mencionado y con el punto de partida definido de modelo matematico equivalente a resol-
ver, es necesario obtener un perfil ideal de V-I o V-P de un panel PV que permita representar dicho perfil con
la menor cantidad de datos posibles sin perder informacién importante. Es por esto que se hace uso de la in-
formacién suministrada en [17]. Replicando asi el modelo matemadtico a partir del uso de la funcién Lambert
W, que permite obtener perfiles PV de cualquier panel solar bajo STC al igual que los pardmetros que permi-
ten la representacion de dicho perfil ante su modelo matematico equivalente. Todo esto con el fin de garantizar
un escenario de pruebas para realizar un diagnéstico de fallas a partir de la estimacion de los pardmetros y la
adquisicién de dichos perfiles con la menor cantidad de datos posibles.

1.3. CARACTERIZACION Y SIMULACION DE PERFILES PV

Existen distintos modelos matemadticos que se pueden aplicar a la representacion de un perfil PV de un panel
solar tal y como se mencionaron anteriormente, entre los métodos mas cominmente usados estdn los modelos
matemadticos y el uso de técnicas inteligentes como la optimizacién y modelos matriciales de las celdas solares,
las cuales son técnicas que cominmente son utilizadas en la literatura y requieren soluciones de sistemas de
ecuaciones no lineales de al menos un segundo orden, lo cual no es facil de determinar debido a la no linealidad
del problema, permitiendo asi que no se alcance una convergencia de forma estable ya que se deben determinar
los valores de Ry, y R;. Para los célculos de los primeros tres pardmetros Iy, Io, 1, algunos autores toman la R
como despreciable o es igualada a cero [18-20], otros autores toman la resistencia a partir de un valor inicial y
esta va incrementando de forma iterativa hasta alcanzar un punto cercano al cual se ajuste el pardmetro y a un
error minimo definido por el usuario, lo que permite determinar la resistencia en paralelo de forma explicita sin
resolver ningtn tipo de ecuaciones, aunque no garantice una precision en esta, es la que se ajusta al modelo que
permite realizar la representacion de un perfil PV de un panel de forma ideal y bajo STC [21, 22]. Por lo anterior
mencionado es requerido un proceso que permita a partir de un perfil experimental bajo STC, identificar los
pardmetros del SDM mediante un proceso inteligente que obtenga los pesos que mejor se ajusten al modelo
ideal de un panel PV. Es por esto, que es necesario determinar un método que permita obtener el perfil de V-1
caracteristico de un panel PV con la menor cantidad de datos (puntos representativos), satisfaciendo los datos
aportados por el fabricante de un panel PV en especifico.

Los pardmetros mencionados en la secciéon 1.2.1, son los que permiten determinar un perfil PV de un panel a
partir del despeje de estas variables, las cuales son las mds representativas. Estas variables son obtenidas a partir
del despeje de la ecuacién (1.1) y por consiguiente son usadas para que representen un barrido de voltaje de
puntos linealmente espaciados hasta V., esto con el fin de determinar la corriente del panel PV bajo STC, que
permita representar los perfiles de V-1 y una aproximacién a los pardmetros ideales de un panel PV, todo esto a
partir de su modelo matematico equivalente [23].

La ecuacién (1.1) no admite una solucién basada en funciones elementales, pero si una solucién explicita
basada en la funcién Lambert W [24]. Reescribiendo la ecuacién (1.1) obtenemos la ecuacién (1.4).
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( L ”) (I +1) Ry -V,
v et oo Rs+R + -
e\nVe nV; =1, s hoy ph*is)fth = Vpv (1.4)
Rhls Rhls
Esta ecuacion es de la forma dada en la ecuacién (1.5).
pPe**b—c.x4d (1.5)
R v R,+R Upn+ IRy -V,
Donde P eslabase de loslogaritmos naturales, x = I, a = =L p= o= h yd= P > Py
Vi nV; Ry I Ry I
Con la sustitucién dada en (1.6) la ecuacion (1.5) se convierte en la ecuacion (1.7).
a-d
—t=a-x+— (1.6)
c
a-d
a |\b-——
t-Pl=_Zp c (1.7)
c

Por definicién de la funcién trascendente Lambert’s W obtenemos la ecuacién (1.8), cuya solucién estd dada
en la ecuacién (1.9) [24].

]
W|-—-P ¢ Jln(P)
t= (P (1.8)
, @d
1 _aln@ [P d (1.9)
a-ln(P) c c

Para el caso del modelo de un solo diodo de la celda fotovoltaica la relacién de I, en funcién de V},,, segin
la ecuacion (1.9), estéd expresada en la ecuacion (1.10).

Vpu Rs((1s+1ph)Rh_pr)
—_—+

oo st o)) Ru=Vow Vi f RRuls v, R+ Ronve

e Rs+ Ry, Ry | (Rs+Rp)nV;

(1.10)

Estas ecuaciones son representadas para el modelo matematico el cual no admite una solucién basada en
funciones elementales, pero si una solucién explicita basada en la funcién Lambert W [24]. Después de la re-
presentacion simbdlica y el uso de la funcién Lambert W se puede observar en la Figura 1.5 como mediante la
aplicacion de estas se representa un perfil PV de distintos paneles solares de distintas potencias, los cuales se-
ran definidos en la Tabla 1.1. Esta presenta de izquierda a derecha, las caracteristicas basicas como el nlimero
de celdas (N.Celdas), los valores de potencia méxima (P,4y), voltaje de maximo punto (V;,4y), corriente de
maximo punto (/,,45) V la corriente de corto circuito (Is.) y (N.puntos) es el nimero de puntos generados para
representar el perfil PV.
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Panel BP585 | SolarJS65 | ERDM30 | ERDM10
N. Celdas 36 36 36 36
Pax[W] 85 65 30 10

VinplV] 18 17.5 17.2 17.4

InplA] 4.72 3.71 1.74 0.58

I [A] 5 4.0 1.93 0.63
N. puntos 222 218 217 219

Tabla 1.1: Paneles fotovoltaicos y sus caracteristicas

Perfiles V-P PV LambertW Perfiles V-1 PV LambertW
I I I 8 I I I
80 |-| — Solar JS65 —— Solar JS65
—— ERDM10 —— ERDM10
—— ERDM30 6| | —— ERDMS30
BP585 BP585
3 <
- o)
g g
& S
2 | -
0 | | | |
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Voltaje [V] Voltaje [V]

Figura 1.5: Perfiles fotovoltaicos a partir de la funcién LambertW

Por otra parte al realizar la representacién de un perfil PV a partir de la hoja de datos del fabricante y sus
ecuaciones matemadticas obtenidas mediante el despeje de estas, se considera necesario compararla con otro
método generador de perfiles PV, es por esto que en la siguiente subseccion se describe el procedimiento reali-
zado para obtener un metodo distinto.

1.3.1. SIMULACION DE UN PANEL SOLAR

Como se mencion6 anteriormente se requiere representar un panel solar en un software que permita realizar
la simulacién de su comportamiento, como es el caso de Matlab ®. Es por esto que para realizar el disefio,
se da uso de las herramientas de Matlab 6 la cual es conocida como Simulink en donde se busca uno de los
componentes bdsicos que conforman un panel PV y son las celdas solares, las cuales serdn conectadas para un
numero necesario de celdas hasta que estas conformen un médulo PV y por ende luego agrupar los submédulos
PV hasta que estos formen un panel PV. Para nuestro caso de trabajo, se disefia un panel PV celda por celda como
se ve en la Figura 1.6. Cuando se completa el disefio del panel solar, a este se le puede modificar la irradiancia (G)
y la temperatura (T) para que este puede generar los perfiles fotovoltaicos a distintos niveles de potencia. Para
extraer el perfil PV se hace uso de un diodo conectado a la salida positiva del panel PV, con el fin de evitar valores
negativos al momento de la adquisicién de datos de V-1. Después de realizar la conexién al diodo se le conecta
en serie un sensor de corriente el cual va a una fuente controlada de voltaje que es la encargada de realizar el
barrido para poder representar el perfil PV en el osciloscopio (scope de Simulink) y poder enviar estos datos a
un archivo que los almacenara para estudios futuros.

Con la informacién obtenida por los generadores de perfiles PV bajo STC, son tomados para determinar un
método que permita obtener la menor cantidad de datos posibles de un perfil PV sin que este pierda informacién
importante en su representacion.
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Figura 1.6: Perfiles fotovoltaicos mediante simulacién en Matlab/Simulink

1.4. ADQUISICION DE PERFIL PV CON LA MENOR CANTIDAD DE DATOS POSI-

BLES

Una vez obtenidos los perfiles PV a partir del modelo matemdtico y su simulacién celda a celda, se procede a
determinar la cantidad de puntos necesarios con los que fueron generados cada uno de los perfiles PV, cuando
se determinan los puntos de cada uno de estos, se procede a disminuir de forma empirica los puntos del perfil
PV. Esto se hace con el fin de ver cuantos son los puntos minimos soportados para su representaciéon PV, ya
que estos puntos serdn de importancia a la hora de obtener la estimaciéon de los pardmetros de un panel PV
y el futuro diagnéstico de fallas. Por esto se opta por usar un método nimerico que permita determinar esta
cantidad de puntos de forma mads simple. A continuacién de describe el método utilizado.

1.4.1. METODO INTEGRAL TRAPEZOIDAL

El método de la integral trapezoidal o regla del trapecio es un método numérico de integracién, que permite
calcular de forma aproximada el valor de una integral definida. Es decir, la regla se basa en aproximar el valor
de una funcién f(x) por el de una funcién lineal, que pasa a través de los puntos de origen a y b, el cual es su
punto final en la curva. Tal y como se observa en la Figura 1.7, va de un punto (a) hasta un punto (b) que permite
determinar la integral que es igual al area del trapecio [25].

-Trapeznids
< Data Points
Exact Function

Figura 1.7: Método gréfico integral trapezoidal Tomado de [26]
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Como se observa en la Figura 1.7, esta representa de forma visual el uso del método de la integral trapezoidal,
la cual es obtenida a partir de una funcién sin(x) que es tomada como ejemplo para la implementacién del
método del trapecio. Dicha funcién va de un punto inicial (0) a uno final (27) y es divida por una cantidad de
puntos, que permiten realizar el cdlculo del 4rea del trapecio bajo la gréfica de la funcién.

De acuerdo alo mencionado en este capitulo, se escoge un panel PV de la Tabla 1.1, cuya referencia es BP585,
con el fin de obtener a partir de sus puntos un error minimo que permita representar el perfil PV sin perder infor-
macién importante de este. Adquirir un punto base de la menor cantidad de datos posibles para la generaciéon
de un perfil PV se hace con la finalidad de disminuir costos de computo a la hora de implementar la estimacién
de los pardmetros, mediante técnicas de optimizacion, y a su vez, facilitar los procesos de adquisicién de da-
tos PV. Adicionalmente a esto, los resultados del error seran tomados como base para adquirir datos del mismo
panel PV y realizar pruebas en el diagnoéstico de fallas. Las Tabla 1.2 de resultados muestra como referencia los
puntos que se escogieron para representar el perfil PV, dichas pruebas se pueden observar en la tabla de izquier-
da a derecha, donde se muestra el nimero de puntos seleccionados para la representacién del perfil PVy el error
obtenido al aplicar la integral trapezoidal. Cabe resaltar que esta prueba se realiz6é de un punto de partida hasta
el valor maximo de puntos que se mencionan en la Tabla 1.1. Es decir, que a partir de dos puntos se realizo una
gréfica del perfil PV y se fue incrementando la cantidad de puntos hasta llegar a un valor minimo, en los que
este siguiera el perfil PV sin perder mucha informacién. Como muestra de esto se puede observar en la Fig 1.8
algunos de los puntos seleccionados para observar el comportamiento del perfil PV cuando tiene una menor
cantidad de puntos; y estos van incrementdndose hasta llegar a una representacién cercana a la ideal.

Método de integral trapezoidal
Ntiimero de datos V-P Error

2 240,90213
6 25,02458

12 4,09648

18 0,71016

32 0,53322

56 0,08363

Tabla 1.2: Resultados integral trapezoidal en generacién de la menor cantidad de puntos que permitan generar un perfil PV

1.4.2. CONCLUSIONES

Como se mencion6 anteriormente, los datos seleccionados en las gréficas dependen del nimero de puntos
que se desean obtener para que se pueda representar el perfil PV del panel solar. La Fig. 1.8(a) se representa el
perfil PV con dos datos de V-P mostrando el error calculado al ser comparado con el perfil PV completo. En la
Fig. 1.8(b) se hace representacion del perfil PV con seis puntos y su error disminuye respecto al de dos puntos.
Esta prueba se realiza en todos los puntos uno a uno hasta llegar a un valor minimo por eso en el perfil PV de la
Fig 1.8(c) se observa como el perfil se va acoplando poco a poco a uno que se asemeje al ideal. En la Fig 1.8(d)
se ve cada vez mads cercano el ajuste hasta llegar a la Fig 1.8(e) concluyendo con los resultados de los errores por
eso, se determiné que la cantidad minima permitida para la representaciéon de un perfil PV es de 50 datos como
se observa en la Fig 1.8(f) ya que este entrega un error por debajo del 0,05 % como se observa en la Tabla 1.2 y es
un valor minimo permitido para las futuras estimaciones de pardmetros de un panel PV a partir de su modelo
matemadtico equivalente.
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Figura 1.8: Cantidad de minima de puntos requeridos para la representacién de un panel PV BP585
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En la bisqueda del cumplimiento del primer objetivo, se realizé la simulacién de un panel PV para poder
observar su comportamiento, con esta informacion se logro llevar a la emulacién en un computador industrial
Speedgoat de MathWorks. Dicho trabajo dio pie ala elaboracién de un trabajo del seguimiento de maximo punto
de potencia, el cual fue publicado en la revista Energies-MDPI con categorizacién Q1 [27].
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2.1. INTRODUCCION

El comportamiento de un panel PV puede ser descrito mediante el perfil de V-I o V-P como se mencioné en el
capitulo 1, dicho comportamiento energético puede ser obtenido mediante un circuito eléctrico equivalente que
permite representar sus fenémenos eléctricos, los cuales ocurren dentro del material semiconductor del panel
PV. Es por esto que el uso del circuito equivalente posibilita obtener medidas de V-I mediante su simulacién,
facilitando observar el comportamiento del panel bajo sus niveles eléctricos. También es posible obtener estos
datos mediante la representacién de su modelo matemaético equivalente de un diodo de un panel PV, donde
a partir del despeje y solucién de sus ecuaciones matemdticas, se puede realizar la representacién de dichos
datos de V-I. Estos métodos se utilizan con la finalidad de adquirir los pardmetros que mejor se ajusten a la
representacion del perfil PV, los cuales se realizan a partir de los datos obtenidos experimentalmente.

Los parametros de un panel PV pueden ser obtenidos a partir de la Eq . (1.1). Como se menciono en el ca-
pitulo 1 estos pueden ser de cinco o siete pardmetros, los cuales requieren de un punto de partida que permita
obtener informacion a partir de los valores constantes de la ecuacién del panel, y asi mismo, usarlos como in-
formacidén para obtener los pardmetros desconocidos. Los valores constantes que se pueden identificar normal-
mente en un panel PV son: el voltaje de circuito abierto del médulo V., la corriente de corto circuito I y los
valores de médximo punto de voltaje Vy,, y corriente I,,,. Estos datos pueden ser obtenidos a partir de la hoja
del fabricante, el cual ofrece la informacién bajo STC, y en caso de no poder obtener los datos de este, es posible
saber el comportamiento de un panel PV mediante la adquisicién de los valores medidos de V-1 o simulaciones
de paneles PV [1-6, 6, 7].

Con lo anterior, se deduce que los métodos numéricos son importantes a la hora de resolver la ecuacién de
un panel PV, ya que mediante el uso de estos métodos, se pueden obtener los valores que mejor se ajusten a cada
una de estas variables, que son neceserias para representar su comportamiento fisico de V-I del panel [8-10].

Al realizar la estimacién de pardmetros de un panel PV, este nos permite conocer su comportamiento ante
distintos entornos alejados de las condiciones estandar definidas por la hoja de datos del fabricante, ya que, si

15
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un panel presenta variaciones ante la irradiacién y la temperatura, pueden variar sus pardmetros y su vez el perfil
PV en sus niveles de potencia [11]. Es por esto, que se hace necesario el uso de métodos que permitan observar
los cambios en los pardmetros para determinar las variaciones en los perfiles PV. Con lo anterior y haciendo uso
de la literatura especializada, se determinaron varios enfoques que permiten extraer los pardmetros de un panel
PV, los cuales dependen de los perfiles caracteristicos de (V-1), adquiridos experimentalmente, por los niveles
de MPPT [12-14] y por la implementacién de algoritmos de optimizacién para la estimacién de pardmetros
de un panel PV. Muchos de estos algoritmos estdn basados en métodos analiticos y técnicas estocdésticas tales
como heuristicas y metaheuristicas [15], el método analitico es usado a partir del despeje de las ecuaciones
representativas del SDM o DDM que permiten obtener sus pardmetros y recrear su perfil PV [16-18]. Aunque,
los métodos analiticos permiten entregar los pardmetros representativos de un panel PV, estos métodos son
dependientes de las STC iniciales definidas en su modelo matemaético equivalente, ya que, si no son definidos
de forma precisa, estos no permitirdn observar las variaciones en los perfiles PV y sus cambios en potencia,
temperatura e irradiacién ante condiciones no estdndar. Aunque estos métodos no son robustos, no es posible
generar variaciones y respuestas ante distintas condiciones reales de operacién. En adicion a esto, las técnicas de
optimizacién mds utilizadas en la extraccion de parametros son: la bisqueda de patrones (PSM) [19], algoritmo
basados en forrajeo de bacteria (BFA) [20], optimizacién de enjambre de abejas artificiales (ABSO, por sus siglas
en inglés) [21], algoritmo de polinizacién de flor hibrida (BFPA), optimizacién por enjambre de particulas (PSO)
[4], entre otros. Aunque estos métodos de optimizacién son presentados con altas probabilidades de obtener
soluciones globales, su solucién factible se debe a que el espacio de bisqueda esté restringido a un umbral muy
cercano a los pardmetros que representan los perfiles PV. Por consiguiente, el espacio de busqueda no tiene un
amplio rango, dando lugar a que las técnicas de optimizacién no tengan una forma libre de biisqueda, ya que al
sesgar los rangos solo pueden trabajar con celdas PV y no con médulos o paneles PV, los cuales generan niveles
de potencia mayores.

2.2. RANGO DE BUSQUEDA DE LOS PARAMETROS DE UN MODULO PV

Al implementar algoritmos de optimizacion en la Eq. (1.1) se necesita de un espacio de busqueda y restric-
ciones que permitan determinar los pardmetros que mejor se ajusten al modelo matematico equivalente del
panel bajo andlisis y permita representar su perfil PV. El espacio de bisqueda es definido a partir de los limites
maéximos y minimos y dependen principalmente de los niveles de corriente (I) y los pardmetros de la Eq. (1.1),
que son: [1, Rs, Ry, Ig1, Ipnl, los cuales fueron definidos en la seccion 1.2.1. Distintos autores han adoptado
supuestos para establecer dichos rangos de buisqueda, la informacién de estos rangos es obtenida mediante una
revision sistemadtica en la literatura especializada permitiendo asi obtener un punto de referencia como lo son
las celdas silicio de 57mm [11, 22, 22-24], estos determinaron los rangos a una escalda muy pequena, debido a
que las celdas manejan niveles muy bajos de potencia, dando asi a cada pardmetro de btisqueda un rango fijo
de trabajo. Es por esto que, se definen dichos pardmetros en la Tabla 2.1 para celdas de silicio monocristalino.

Pardametros n | Rs[Q] | Rp(Q] | Ig1 [A]l | Ipp [A]
Limite maximo | 2 0.5 100 1 1
Limite minimo | 1 0 0 0 0

Tabla 2.1: Rangos de btsqueda para celdas solares

Otros autores definen rangos de bisqueda a partir I, y Ry, ampliando los limites méximos y minimos en
los pardmetros R;, I;; y 71 [25-28]. Dichos rangos se indican a continuacién en la Tabla 2.2.

Pardametros n | Ry[Q] | Ry [Q] | Iy [A] | Iy [A]

Limite maximo 2 1 100 le-5 1
Limite minimo | 0.5 0 0 le-9 0

Tabla 2.2: Rangos de btsqueda celdas de silicio monocristalino

Por otra parte, diferentes autores definen rangos de bisqueda que varian y son dependientes del tipo de
panel PV. Es por esto que se establece como referencia los valores maximos y minimos en la Tabla 2.3. Los cuales
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hacen uso de la informacién suministrada por la hoja de datos del fabricante y el uso de las siguientes Eq. (2.1),
(2.2)y (2.3).

Ipnstc = Usc + AT * K;) * 2.1
STC
(ISC + AT * Ki)
I =], = 2.2
d,STC = 1a1 Voo + AT = ky (2.2)
e Vth
V, Voc -V,
Rpstc = = P (2.3)
Isc - Imp Imp
Pardmetros n Rs [Q] | Ry [Q] | Ia1 [Al | Ipp [A]
Limite maximo | (2, 50) 2 3000 le-5 8
Limite minimo 0.5 0 0 le-12 0

Tabla 2.3: Rangos de btisqueda a partir de la informacién suministrada por la hoja de datos del fabricante

Como se observa en la Tabla 2.3, los valores en los limites cambian de forma drastica en comparacién a las
tablas anteriores, debido a que los autores mencionados, propusieron una representacién matemadtica de un
panel PV y su comportamiento ante el material semiconductor, para establecer rangos de biisqueda y esto oca-
siono que los rangos méximos establecidos tuvieran una variacién en cada pardmetro a partir de las ecuaciones
y la hoja de datos del fabricante. Raz6n por la cual se concluye en este trabajo que es fundamental el uso de la
hoja de datos del fabricante bajo STC para la obtencion del punto inicial de los pardmetros. I, € I [27, 29-31].
Los tres pardmetros restantes son establecidos a partir de un rango de btisqueda definido por [32] para el limite
maximo y minimo de 1 mientras que para los otros pardmetros se hace uso de el despeje de ecuaciones y la
simulacién de estos a partir de Matlab, la funcién lambertW y los métodos de Newton Raphson definidos por
los autores [5, 6, 25, 26]. De los anteriores planteamientos se deduce que los rangos de biisqueda o restricciones
son tomados como base, al igual que los valores entregados por la hoja de datos del fabricante. Estos datos son
tomados como punto de partida dando paso al andlisis de la corriente de corto circuito y el factor de idealidad.
Para I, se determina el valor maximo dependiendo del tipo de panel bajo andlisis teniendo en cuenta la co-
rriente mencionada anteriormente, y para el valor de 7 se define a partir de la informacién suministrada en la
literatura especializada, con los datos ya establecidos en [32]. En el caso de los valores de resistencias en serie y
paralelo, se hace uso de la informacién suministrada por [5, 33] y la reproduccién de los métodos aplicados por
estos autores. Por lo tanto, los rangos de biisqueda para este trabajo son definidos a continuacién en la Tabla 2.4
y2.5

Limites | n Rs | Ry, I, Ipy
Max 2 [ 21400 1™ 5
Min | 05| 0 0 [1e2] 0o

Tabla 2.4: Restricciones y rango de bisqueda para paneles PV MSX60 y SOLAR JS65

Como resultado de la biisqueda en la literatura y el trabajo realizado se consideran estos rangos como los
mas adecuados para los paneles PV. En la parte de simulacidn se opta por trabajar con los siguientes paneles
solares: MXS60 y SOLAR JS65 en la Tabla 2.4. Se puede observar los distintos parametros definidos.

Limites | n Rs | Ry, I, Ipy
Max 2 [ 21400 1e® | 10
Min | 05| 0 0 [1e2] o

Tabla 2.5: Restricciones y rango de bisqueda para paneles PV KC200GT y STP245S



18 2. ESTIMACION DE PESOS Y DETERMINACION DE LA FUNCION OBJETIVO

Para los paneles KC200GT y STP2454S se definieron los rangos en la Tabla 2.5. En adicién a estos niveles
definidos, se adjunta la Tabla 3.12.

Panel MSX60 | JS65 | KC200GT | STP245S
N. Celdas 60 36 54 60
Priax[W] 60 65 200 245

Vinp(V] 17.1 17.5 26.3 30.5

InplAl 3.5 3.71 7.61 8.04

Isc[A] 3.8 4.0 8.21 8.52

Tabla 2.6: Paneles fotovoltaicos y sus caracteristicas definidas por hoja de datos del fabricante

Dicha Tabla presenta de izquierda a derecha, las caracteristicas bésicas. En la primera fila se observa el tipo
de panel PV, en la segunda fila el niimero de celdas N.Celdas, la tercera fila contiene los valores de potencia
maxima Py, 4y, la cuarta fila el voltaje de méximo punto V;,,y, la quinta fila la corriente de maximo punto I,;,4x ¥
sexta fila la corriente de corto circuito I.

2.3. FORMULACION MATEMATICA

Como se mencion6 anteriormente, el problema de SDM estd ligado a un conjunto de restricciones asociadas
ala estimacion de pardmetros, que permiten determinar los mejores valores que se ajustan al modelo matema-
tico equivalente de un panel PV y a su vez, representan el perfil PV mediante el célculo de la corriente. A con-
tinuacion, se presenta toda la informacién necesaria para determinar la funcién objetivo en este trabajo. Cabe
resaltar que existen distintos métodos de minimizacién de la funcién objetivo para la estimacién de pardmetros
de un panel PV.

2.3.1. FUNCION OBJETIVO

La funcién objetivo es introducida en el SDM para la evaluacién y validaciéon de los métodos de optimizacién
[11, 34, 35].En la busqueda especializada de la literatura se encontraron diferentes funciones objetivos las cuales
serdn explicadas a continuacion.

La funcion objetivo definida como la media del valor absoluto (MAE) definida en la Eq. (2.4) [36]. Donde,
(N) corresponde a la cantidad de punto generados para el barrido de tension, (Icgicuiadq) €S 1a corriente que
se calcula a partir de los pardmetros estimados por la técnica de optimizacion, (Iexperimental) €S 1a corriente
entregada al adquirir los datos de V-1 de un panel PV [36, 37].

Zﬁvzl Iculculadu_lexperimemal
MAE = (2.4)
N
En [38], se toma al error absoluto relativo (RAE) en la Eq. 2.5, es representado de la siguiente manera .
Y | Xci-xy,
RAE = M (2.5)
X

Donde el i-ésimo indice objetivo y calculado se da como X7; y X¢; respectivamente.
Otros autores han utilizado la funcién objetivo expresada en la Eq. 2.6. Donde (J) estd en términos de la
potencia méxima del panel PV con respecto al voltaje [39, 40].

dr Lnp
T=1——=|Vimp, Imp) + — 2.6
5| Vo )+ 372 26
Donde V;,,, representa el voltaje de maximo punto e I,y la corriente de méximo punto. Finalmente, se pue-
den definir distintas funciones objetivos para la estimacién de pardmetros de un panel PV; la variacién de estas
dependerd del punto bajo andlisis que se tenga en cuenta para validar los métodos, lo cual dependiendo del
punto bajo andlisis, estas funciones objetivo cambiaran [19, 41-50].
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Con el estudio realizado en la literatura especializada se encontré que una de las funciones objetivo reco-
mendadas es la raiz del error cuadrético medio (RMSE), la cual serd aplicada a este trabajo de investigacién. Para
el problema de estimaciéon de pardmetros del SDM, se define como funcién objetivo (FO) a el RMSE, es decir,
el valor a minimizar es el RMSE entre la corriente medida experimentalmente I .4;44 y la corriente estimada
por el método de solucion Iggsimada (ETTori9:41); tal y como se presenta en la Eq. (2.7) y (2.8) [51, 52]. Donde,
N corresponde a la cantidad de puntos generados para el barrido de tensién, V. es el voltaje de circuito abierto
del panel bajo condiciones estindar y AV denota el paso de tensién asignado entre cada punto del barrido de

tension.
Error 2
FO=Min|y| % 2.7

Erroriotar = Z IMedida(AV*k) - IEstimada(AV*k) (2.8)
k=1

Cabe resaltar que la (Iggimada), €S calculada con la Eq. (2.9), mediante el uso del nivel de voltaje del punto
bajo andlisis, asignado por la sumatoria que representa el barrido de voltaje.

V,,,,+Rs-1pv) : |
— Vpu+Rs-1
Iyy=Ipp—1Ig1 |exp' TV | R 2.9)
Rp,
Ns-k-T
Vis—— (2.10)

EnlaEq. (2.9), I, representa la corriente entregada por el panel PV, la cual es la variable a minimizar, ya que
estd en funcién de (1)), que es el factor de idealidad del diodo. (I41) es la corriente de saturacion del diodo, (Ry) la
resistencia en serie, (Ry,) la resistencia en paralelo, ( ph)s la corriente fotoinducida del médulo PVy V,,, el voltaje
de salida del panel [53], [54]. La Eq. (2.9) puede ser representada como un circuito eléctrico equivalente de un
moédulo PV, que consiste en una fuente de corriente en paralelo con un diodo y dos resistencias conectadas, una
en paralelo y otra en serie como se muestra en la Fig. 2.1 [55-57].

[ _}+——o
I—p RS
pv +

In IRy,

Iph T) ! R}L pr

Figura 2.1: Diagrama del circuito equivalente de un PV con un diodo (SDM).

La Eq. (2.10), (V) representa el voltaje térmico de la juntura PN del médulo PV, este depende del Ng; que es
el nimero de celdas conectadas en serie del panel, k es la constante de Boltzmann, T la temperaturay g la carga
del electréon.
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2.3.2. CONCLUSIONES

En este capitulo se present6 la estimacién de los pesos y determinacion de la funcién objetivo los cuales son
de suma importancia para la realizacién de esta tesis en donde se daré uso de las técnicas de optimizacién y
el diagnostico de fallas en un panel PV a partir de la estimaciéon de parametros del SDM de un panel PV. Por lo
tanto, se concluye en este capitulo:

e Con el estudio realizado en la literatura especializada se encontr6 que una de las funciones objetivo mas
recomendadas para la estimacién de los pardmetros del SDM de un panel PV es la raiz del error cuadratico
medio (RMSE).

* Basados en la informacién recopilada en la literatura especializada, se logré definir que el espacio de bis-
queda a utilizar en la estimacién de parametros es dependiente del tipo de elementos que se deseen tra-
bajar, es decir, si se utiliza una celda, un médulo o un panel PV, los rangos de blisqueda cambiaran ya que
esto hace que los pardmetros a estimar sean diferentes en cada elemento que se desee trabajar.

e La informacién suministrada por la hoja de datos del fabricante es fundamental, ya que, esta puede ser
crucial a la hora de seleccionar los pardmetros que se desean estimar en la funcién objetivo y a su vez
conocer los niveles de potencia generados por el panel PV, al igual que puede ser usada para celdas y
modulos PV.
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3.1. INTRODUCCION

Un panel PV puede ser representado mediante un circuito eléctrico equivalente, el cual representa los fené-
menos eléctricos que ocurren en este [1-4]. Dentro de la literatura especializada es altamente empleado para
representar los paneles PV el modelo de un diodo (SDM), el cual es formulado con cinco pardmetros princi-
pales que permiten emular el comportamiento de un panel PV tal y como se mencioné en la seccién 1.2.1. El
rango y valor para seleccionar de cada uno de estos pardmetros depende del tipo de panel bajo analisis y los
niveles de potencia de este como se describi6 en el capitulo 2, el cual es parte fundamental para el problema de
investigacién de este trabajo.

Las condiciones climadticas y el desgaste natural del panel por operacién modifican los pardmetros que repre-
sentan este dispositivo, como también la capacidad de potencia y su perfil fotovoltaico [5]. La estimacién de los
parametros de un panel PV es necesaria para obtener la representacion real del perfil PV del panel. Para obtener
dichos pardametros, el SDM es usado para formular el modelo matemaético del panel PV, el cual combinado con
los datos V-I reales del panel; permite estimar los pardmetros actuales del panel, mediante la implementacién
de algoritmos de optimizacién [6-8].

En este contexto, en la literatura especializada se encuentran diferentes métodos de solucién, que permiten
extraer los parametros de un panel PV. Entre los métodos de solucién mdas comunes se encuentran los métodos
analiticos y las técnicas estocdsticas; tales como heuristicas y metaheuristicas [9], cominmente llamadas técni-
cas de optimizacién. Los métodos analiticos son usados a partir del despeje de las ecuaciones representativas
del SDM que permiten obtener los pardmetros que mejor se ajusten a la representacion del perfil de un panel
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solar. Aunque, los métodos analiticos permiten obtener los pardmetros representativos de un panel, estos mé-
todos son dependientes de las condiciones iniciales STC definidas en su modelo matematico equivalente. Si no
son definidos de forma adecuada, estos, no permitirdn observar las variaciones en los perfiles PV, al igual que
los cambios en la potencia, temperatura e irradiacion ante condiciones no estdndar. Aunque estos métodos no
son tan complejos, no es posible generar variaciones y respuestas ante distintas condiciones reales de operacién
[10-12].

El uso de las técnicas de optimizacion en la estimacién de pardmetros del modelo SDM, se puede obtener
a partir de una celda, un médulo o un panel PV, lo cual depende de la necesidad que se vaya a trabajar. Para
el caso de este trabajo de investigacion, se hace uso de la estimacién de pardmetros en un panel PV, donde se
describirédn las técnicas de optimizacion aplicadas a este problema. En este proceso de evaluacién se buscara
en cada técnica de optimizacién, determinar cual es la técnica que ofrezca una mejor solucién en tiempo de
computo y minimizacién de la funcién objetivo.

3.2. TECNICAS DE OPTIMIZACION UTILIZADAS PARA LA ESTIMACION DE PARA-
METROS DEL MODELO MATEMATICO EQUIVALENTE DE UN DIODO DE UN
PANEL PV

Los algoritmos de optimizacién se encargan de buscar la mejor alternativa para estimar los pardmetros de
un panel PV, donde los objetivos de optimizacién pueden ser minimizar el consumo energético y sus costos,
maximizar el beneficio, la produccién, el rendimiento o la eficiencia energética; en resumidas cuentas, la op-
timizacién puede intervenir en un gran niimero de dreas del conocimiento, siempre y cuando la expresion a
intervenir pueda ser expresada como una funcién objetivo, es decir que se pueda llevar a un modelo mate-
matico representativo que permita ser usado en un proceso iterativo. Las técnicas de optimizacién tienen un
compromiso consigo mismas ya que al ser métodos estocdasticos, dependiendo de su programacioén y la funcién
objetivo estos deberdn obtener un punto de estabilidad entre la precisién, tiempo y recurso computacional.

A continuacién, se muestran distintos algoritmos de optimizacién utilizados para el SDM que permiten brin-
dar solucién a las problematicas anteriormente descritas, este documento propone el uso de las técnicas de op-
timizacién que serdn mencionadas a continuacién: optimizacién por btisqueda de patrones mejorado (IPSM),
optimizacién por saltamontes (GOA) y el algoritmo de optimizacién genético continuo (CGA), los cuales garan-
tizan la estimacién de pardmetros de distintos tipos de paneles PV ante diferentes niveles de potencia. Cada
técnica de optimizacion es validada y comparada. El IPSM es comparado con el PSO y el modelo Newton Raph-
son el cual entrega el perfil PV ideal, las demdés técnicas son comparadas con dos técnicas de optimizacion,
empleadas en la literatura para brindar solucién al problema aqui abordado: el PSO y el GA tradicional. Adicio-
nalmente, se emplean 4 tipos de paneles PV para validar la efectividad y robustez de la metodologia de solucién
propuesta.

3.2.1. ALGORITMO DE BUSQUEDA DE PATRONES MEJORADO — IPSM

El IPSM es un algoritmo que divide el campo de bisqueda en un nimero de mallas igual al nlimero de va-
riables a optimizar y las cuales estdn previamente acotadas como se observa en la Fig. 3.1(a). El rango de cada
variable a optimizar se divide en n puntos equidistantes y este se encarga de generar todas las posibles combi-
naciones de btiisqueda de las particulas generadas equidistantes. El algoritmo busca los valores de las variables
que optimizan la funcién objetivo. Luego de determinar los valores de las variables, se establecen nuevas mallas
cuyo rango estard entre los dos puntos adyacente a los valores hallados como se observa en la Fig. 3.1(b). A mo-
do de ejemplo, si las mallas grandes, M g, estdn conformada por n puntos equidistantes entonces cada i —ésima
variable esta representada en las Eq. (3.1) y Eq. (3.2).

Mgi =1Q1 Q2 Q3 Q4 ... Qy] (3.1)

donde:
Q1<Q2<Q3<Qg< ... <Qp (3.2)



3.2. TECNICAS DE OPTIMIZACION UTILIZADAS PARA LA ESTIMACION DE PARAMETROS DEL MODELO MATEMATICO
EQUIVALENTE DE UN DIODO DE UN PANEL PV 27

Mallas Malla grande

Mnimo local Mnimo local

oeeo0o0o0 owooo
ocooe o e o000 oo0o'® o'e

) ) [ () ]

oo0o0oo0 e oo0eo0o0 00007 o o0@®oo

R, n
O ® 0O 0O O O ® 0O
I Iy
O 0O 0O e O O 0O 0 O e ® O 0 0 O O O 0O O e

Ry Min
coooe ceooo Mnimo global | o 0 0 o e coeoco Mnimo global | 0 0 0 0" 0o

(a) Algoritmo de optimizacién PSM (b) Algoritmo de optimizacién IPSM

Malla pequena

Figura 3.1: Procedimiento para la estimacion de los pardmetros del modelo matemdtico de un panel PV del algoritmo de optimizacién IPSM

Las mallas pequefias, M p, estardn conformadas por m puntos alrededor del punto de la malla grande en
donde se encuentre el minimo local hallado previamente a partir de la Eq. (3.3) y Eq. (3.4).

Mpi=1q1 92 g3 Ga ... Gm] (3.3)
donde:

N<P<qgG<qs4< ..<gm (3.4)

Como ejemplo, si el minimo local hallado en la malla grande fue Q,, entones la malla pequefia debe cumplir
lo establecido en la Eqg. (3.5).

Mp; €[Q1 Q3] (3.5)

Una vez definidas las mallas grandes, M g, y pequefias, M p, se procede a encuestar cada una de las variables
de las mallas grandes y asi obtener los valores que mads se acercan al punto 6ptimo de la funcién objetivo. Estos
valores seran el centro de las mallas pequeias, realizando de nuevo una encuesta, permitiendo asi una bisqueda
exhaustiva tal y como se observa en la Fig. 3.1(b).

Si se encuentra un nuevo valor que sea cercano al punto 6ptimo de la funcién objetivo, este reemplazara al
previamente hallado para dicha malla. Por cada iteracién se reducen el rango de las nuevas mallas pequenas,
y el algoritmo finaliza después de determinado nimero de iteraciones o que el error acumulado sea menor
que la tolerancia. Para finalizar la blisqueda se puede definir una tolerancia que garantice la exactitud deseada,
pero si esta exactitud no puede alcanzarse, el algoritmo quedara en un lazo infinito. Por lo tanto, se recomienda
definir un nimero maximo de iteraciones que sacarfa al algoritmo del posible bucle infinito, en caso de que no
se alcance la exactitud esperada.

La Figura 3.2 muestra el diagrama de actividades del algoritmo implementado en Matlab®. El algoritmo tiene
una actividad de inicializacion en la cual se establecen los pardmetros del sistema los cuales son los datos de
tolerancia, ntimero de particulas, modelo del panel, temperatura, radiacién solar, entre otros que permiten que
el algoritmo de optimizacién funcione en conjunto con la funcién objetivo; los pardmetros del panel voltaje de
circuito abierto, corriente de corto circuito y punto de operacién de maxima potencia, al rango de los pardmetros
a optimizar resistencia serie y paralela, corriente fotovoltaica, corriente inversa y factor de idealidad del diodo,
y finalmente se importan los datos de la curva experimental V-I del panel. En la actividad estructura del tipo
"loop"se representan los ciclos anidados que recorren los rangos previamente definidos de los cinco pardmetros
del SDM que se quieren optimizar son: R, Ry, I, 1 € Is. Ademads, para cada valor de los cinco pardmetros se
recorre la curva experimental V-I completa del panel cuyo modelo se desea obtener. La actividad estructurada
finaliza luego de recorrer el rango completo de los cinco pardmetros del modelo, y la seleccién de los valores
6ptimos de dichos pardmetros se da de acuerdo a una tolerancia definida establecida por (2.9). Debe tenerse
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en cuenta que esta actividad estructurada sirve para modelar las consultas realizadas tanto a las mallas grandes
como a las pequeiias.

actstarter Activity Diagram

Inicializacién

et O o (&
e,

«datastoren
Curvav-1

«loops
Recorrer mallas

pardmetros
mallas
grandes

[rest]

[Body]

cautar ()

errorde

Seleccionar
parametros ptimos

Figura 3.2: Diagrama de actividades de la optimizacién IPSM de los pardmetros del modelo de la celda fotovoltaica.

Finalmente, luego de recorridas las mallas grandes y pequeiias, se obtienen los valores de los pardmetros que
optimizan el modelo de un diodo de un panel PV, teniendo en cuenta la curva experimental de V-1. El método
de bisqueda de patrones mejorado, IPSM, se puede representar por el pseudocddigo del algoritmo 1.

PERFILES PV EXPERIMENTALES

Para poder validar los resultados del experimento realizado con el algoritmo IPSM se generan los datos de
las curvas del panel utilizando el algoritmo propuesto por [13], en donde se encuentran los pardmetros de un
modelo matemadtico equivalente, generando finalmente las curvas caracteristicas. Se obtuvieron las curvas V-Py
V-1 de paneles de uso corriente en la industria. En la Figura 3.3, se pueden observar dos perfiles PV ala izquierda
se observa la curva V-P, necesaria para determinar el punto de maxima potencia. Mientras que la figura de la
derecha representa el comportamiento del panel con respecto ala salida de corriente, curva V-1. Para las pruebas
experimentales se generaron las curvas de cuatro paneles con caracteristicas diferentes como puede verse en la
Tabla 3.1. Las simulaciones del algoritmo que estima el modelo del panel fotovoltaicos usando IPSM a partir de
datos V-I experimentales se realizé sobre un computador con procesador Core™" i5, 4 Gb de memoria RAM y un
sistema operativo Linux.
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Algorithm 1 Método propuesto basado en biisqueda de patrones
: Ry € (50,500), R € (0,2), n € (0,5,2,5),
Iy € 1x10712,1x1075), I, € (0,10)
: Mod = tmod "Tamano del modelo"
: It = nit "Numero de iteraciones"
:for Tr=1:1tdo
for k =1: Mod "Variacion para Ry," do
for m =1: Mod "Variaci6én para R;" do
for s=1: Mod "Variacién paran" do
for t =1: Mod "Variacién para I;" do
for r =1: Mod "Variacion para I,,;," do
Evaluar ecuacioén (1.10) o (2.9) [n, I;, Rs, Rp, Iyl "Guardar minimos"
end for
end for
end for
end for
end for
: end for
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Figura 3.3: Perfiles fotovoltaicos a partir de la funcién LambertW

Panel Celdas | Pyqc(W) Vimp, Imp) Isc
MSX60 60 60 (16.8 [V], 3.56 [A]) | 4.00
JS65 Series 36 65 (18.0 [V1], 3.62 [A]) | 3.85
KC200GT 54 200 (26.3 [V], 7.61 [A]) | 8.21
STP245S 72 245 (30.5[V1], 8.04 [A]) | 8.52

Tabla 3.1: Paneles fotovoltaicos empleados para comparar la curva caracteristica a partir de la hoja de datos del fabricante

Enlas Figuras 3.4(a), 3.5(a), 3.6(a) y 3.7(a) pueden verse la curva V-P estimada y la experimental de los paneles
BP MSX-6, JS65 series, KC200GT y STP245S respectivamente. Las Figuras 3.4(b), 3.5(b), 3.6(b) y 3.7(b) muestran
un acercamiento al punto de méxima potencia, el cual es el mds importante debido a la exigencia de siempre
extraer la méxima potencia del panel, y puede observarse que la pérdida de potencia més alta entre el modelo
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estimado y el experimental se da para el panel JS65 series, donde la diferencia estd por encima del 1.1 %. Para los

demds paneles la pérdida en potencia estd por debajo del 1%. En los demas sectores de la curva V-P el algoritmo
permite una aproximacién muy cercana a la ideal.
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Figura 3.4: Curva experimental del panel BP MSX-60 vs. Modelo matemadtico estimado aplicando el IPSM.
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Figura 3.7: Curva experimental del panel STP245S vs. Modelo matematico estimado aplicando el IPSM.
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COMPARACION DEL ALGORITMO IPSM CON EL ALGORITMO PSO

La validacién del algoritmo de optimizacién IPSM para la estimacién de los pardmetros del modelo de un
diodo del panel fotovoltaico, se hizo bajo las mismas condiciones, misma cantidad de particulas e iteraciones,
contra el algoritmo de optimizacién PSO (Particle Swarm Optimization) ([14]).

Para la prueba se tomaron 10 particulas con 50 iteraciones en ambos algoritmos de optimizacién, IPSM y
PSO, aplicando los algoritmos a la estimacién de los 5 pardmetros Ry, Rs, 1, Is and I ph sobre los paneles BP
MSX-60, JS65 Series, KC200GT y STP245S, de acuerdo a los rangos que se describen en la Tabla 3.2.

Variable | Limite inferior | Limite superior
Ry, (QO) 5 10000
R (Q) 0 5
n 0,5 2,5
Is (A) 1x10712 1x107°
Ipn (A) 0 10

Tabla 3.2: Rangos para la estimaci6n de las variables n, Iy, Rser, Rpar, Ipp ([15])

Los resultados se exponen en las Figuras 3.8, 3.9, 3.10y 3.11, para los paneles BP MSX60, JS65 Series, KC200GT
y STP245S respectivamente. Las Figuras muestran la curva experimental de cada uno de los paneles, linea azul
continua, la optimizacién obtenida con IPSM, linea punteada roja, y tres aproximaciones obtenidas con PSO de
10 particulas.
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Figura 3.8: Comparacion entre los datos de referencia del panel BP MSX-60, la estimacién segiin IPSM y tres estimaciones segtin PSO.
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Figura 3.9: Comparacion entre los datos de referencia del panel JS65 series, la estimacién segtin IPSM y tres estimaciones segtin PSO.
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Figura 3.10: Comparacion entre los datos de referencia del panel KC200GT series, la estimacién segtin IPSM y tres estimaciones segtin PSO.
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Figura 3.11: Comparacion entre los datos de referencia del panel STP245S series, la estimacion segtin IPSM y tres estimaciones segtin PSO.

Como el algoritmo de optimizacién PSO depende de la aleatoriedad se ejecut6 tres veces para cada uno de
los paneles, mientras que el algoritmo de optimizacién IPSM solo se ejecut6 una vez, ya que siempre arroja
el mismo resultado. Los pardmetros obtenidos usando IPSM y que hacen que el modelo de un solo diodo se
asemeje mds a la curva de referencia se pueden observar en Tabla 3.3.

Panel | R,(Q) | R(mQ) | 1 | L (A | Ly (A)
MSX60 9502,56 48,23 0,9915 | 3,7693 | 3,8002
JS65 3591,17 42,44 1,6744 | 5,0849 4,0046
KC200GT | 7836,73 48,23 1,0810 | 6,7323 | 8,2137
STP245S | 3915,08 96,45 0,7608 | 2,4614 8,0941

Tabla 3.3: Minimo global encontrado para: n, Iy, Rser, Rpar, | ph de 4 paneles diferentes

La Tabla 3.4 muestra el error absoluto de corriente, de acuerdo con la funcién objetivo, para las estimaciones
hechas para los cuatro paneles utilizando el algoritmo IPSM y el mejor caso del algoritmo PSO. Nétese que el
error de la estimacion realizada con el algoritmo IPSM siempre es menor que la obtenida en el mejor caso con
el PSO. Por ejemplo, para el MSX60 el menor error obtenido con PSO es el 250,1 % mads que el error obtenido con
el algoritmo IPSM. El caso en el cual las dos estimaciones tuvieron el error de corriente mas semejante, fue para

la estimacion PSO 1 (trazo verde en la Figura 3.9) del panel JS65, donde el error con el PSO fue el 77,1 % mds que
el error obtenido con el algoritmo IPSM.

Sin embargo, cabe anotar que no todas las estimaciones con el algoritmo PSO convergen, por ejemplo, la
estimacion PSO3 en los paneles JS65 series, KC200GT y STP245S muestran que el modelo no sigue a la referencia,
y por eso este algoritmo, a diferencia del IPSM, no garantiza la convergencia en todos los casos.
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Panel Erroripsym (A) | Errorpso (A) | Relacién
BP MSX60 1,0516 3,6813 250,1%
JS65 Series 3,0753 5,4471 77,1%
KC200GT 13,7053 46,5502 239,7%
STP245S 11,1318 42,8387 284,8%

Tabla 3.4: Error de corriente en las estimaciones.

Finalmente, para obtener el modelo matematico de un diodo para cada uno de los cuatro paneles comercia-
les considerados en este trabajo, se debe reemplazar en el SDM los pardmetros mostrados en la Tabla 3.3.

3.2.2. GRASSHOPPER ALGORITHM

El algoritmo de optimizacién Grasshopper (GOA) se clasifica como bio-inspirado, imita la conducta de los
saltamontes [16], insectos que dependiendo de su posicién en el ciclo de vida (larva, ninfa, o adulto), tienden a
vivir solos o en enjambres, los cuales tienen una relacion directa con la manera en la que se mueven y buscan
una fuente de comida; en la fase de larva, sus movimientos son lentos y tienen corto alcance, en contraste con
los movimientos amplios y abruptos tipicos de la fase adulta. En la fase ninfa, es prudente mencionar que los
enjambres se mueven como cilindros rodantes.

Como parte del método de aprendizaje y avance de la técnica de optimizacién se tiene en cuenta la inter-
accion social en la Eq.(3.6) define donde toman lugar la repulsion, atraccién, y la zona media conocida como la
zona de confort:

N
Si=) s(dijdj (3.6)

j=1
La distancia d;; en la Eq.(3.6) entre el i — th y el j — th saltamontes se representa en la Eq. (3.7), ademas, la
Eq.(3.8) define el vector unitario que sefiala la direccién desde el saltamontes i — th hacia el saltamontes j — th.

dijz‘xj—x,-| 3.7)
L X=X
dij = —]d,-,- ’ (3.8)

La Eq.(3.9) muestra la funcién s que designa las fuerzas sociales:

—r
sin=fel —e (3.9)

Donde f indica la intensidad de atraccién ylindica la escala de longitud de atraccion.

Acerca de las variables previamente expuestas, la Eq. (3.10) especifica la funcién que representa el algoritmo
como una estrategia de solucién a un problema de optimizacién, no solo asegurando que los saltamontes no
alcancen muy rapido la zona de confort sino también la convergencia a un punto especifico y previniendo que
el algoritmo caiga en 6ptimos locales; tal ecuaciéon describe los cambios en la posicién de los saltamontes. La
actualizacion de la posicion se basa en la posicién actual, la posiciéon de todos los demés saltamontes, la po-
sicién objetivo y el mejor global, involucrando todos los agentes de biisqueda en la definicién de la siguiente
posicién de cada agente de biisqueda, difiriendo del PSO en donde las demds particulas no contribuyen con la
actualizacién de la particula.

En la Eq. (3.10), donde uby es el limite superior y Ib, es el limite inferior D-th de s(r), T4 es el valor de la
dimensién D-then el objetivo, es decir, la mejor solucién encontrada hasta el momento, simulando su movi-
miento hacia la fuente de comida, y por tltimo, c es un coeficiente decreciente para encoger la zona de confort
definida como la zona en el espacio de btisqueda en la cual los saltamontes no tienen la tendencia a atraer o re-
peler. Sin embargo, la gravedad que es un factor importante en las simulaciones de enjambres de espacio hyper-
dimensional, 2D y 3D, no estd siendo considerado, ademds, la direccién del viento se asume siempre orientada al
objetivo T};, asegurando que los saltamontes no lleguen a la zona de confort rapidamente; el modelo empleado
en el espacio libre permite emular la interaccion entre los saltamontes en un enjambre:
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N _ .y
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Es relevante el enfatizar la insercién de la variable C calculada con la Eq. (3.11):

cmax—cmin
c=cmax—|—— (3.11)
L
Donde cmazx es el valor maximo, cmin es el valor minimo, / representa la iteracién actual, y L es el méximo

ndmero de iteraciones. De manera proporcional al ntimero de iteraciones, esto permite al algoritmo:

e Balancear la exploracion, en la cual los saltamontes se mueven abruptamente, y la explotacién en la cual
ellos usualmente tienen un movimiento local, estas son tendencias naturales del enjambre alrededor del
objetivo.

* Manejar la atraccién, repulsion, y zonas de confort.

¢ Simular la lentitud del movimiento de los saltamontes mientras se acercan a la fuente de comida.

En esta técnica de optimizacion, se asume que los saltamontes que obtuvieron el mejor valor objetivo en el
proceso de optimizacidn; es decir, el que posee el valor de aptitud es el objetivo; luego, en cada iteracién, los
demads saltamontes se moverdn hacia su posicién para encontrar en las siguientes iteraciones un objetivo mds
apropiado, asi como una aproximacién mds precisa al real 6ptimo global en el espacio de biisqueda.

METODOLOGIA PROPUESTA

Para evaluar el rendimiento del algoritmo de optimizacién GOA, se implementaron dos técnicas como mé-
todo de comparacién. El algoritmo genético GA y la optimizacién por enjambre de particulas PSO, seran utiliza-
dos en la estimacién de pardmetros del SDM de cuatro 4 tipos de paneles PV de uso comtin: KC200GT, STP245S,
MSX60 and SOLARJS65 los cuales son usados como escenarios de pruebas. Los datos técnicos de cada uno de
estos paneles PV son suministrados por el fabricante en la Tabla 3.5. Con base a la informacién suministrada en
cada panel PV, se ejecuté cada una de las técnicas de optimizacién bajo las mismas condiciones de iteraciones,
poblacién, particulas y criterios de parada, lo cual permite validar el método de optimizacién y los resultados
obtenidos por estos en un escenario de prueba bajo condiciones equitativas.

Panel N. Celdas | Pj;qy (W) Vinps Imp) Isc (A)
KC200GT 54 200 26,3V, 7,61 A) 8,21
MSX60 60 60 17,1V, 3,50 A) 3,80
SOLARJS65 36 65 17,5V, 3,71 A) 4,00
STP245S 60 245 30,5V, 8,04 A) 8,52

Tabla 3.5: PV panels characteristic data

Las tres técnicas de optimizacién son programadas para adquirir los cinco pardmetros del SDM de un panel
PV n, Rs, Ry, Is and I,y los cuales se aproximan al modelo ideal de un panel PV y su perfil PV. Se minimizara
el error de la funcién objetivo definida en el capitulo 2. Para cada uno de los pardmetros se define un espacio
de buisqueda, los cuales son considerados en los limites méximos y minimos. Para este caso en especifico, los
rangos de buisqueda son descritos en la Tabla. 3.6 para los paneles PV MSX60 y JS65 respectivamente y en la
Tabla. 3.7 para los paneles PV KC200GT y STP245S.

Limites n | R; | Ry I Iy
Méximo. | 2 | 2 [ 400 | 1%107° 5
Minimo. | 05 | 0 0 [1x1072 ] o

Tabla 3.6: Boundaries for parameters evaluation in MSX60 and JS65 solar panels
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Limites n | Ry | Ry I Ipp
Maximo. | 2 | 2 [ 400 | 1x10™° | 10

Minimo. | 05 | 0 0 [ 11072 ] o

Tabla 3.7: Boundaries for parameters evaluation in KC200GT and STP245S solar panels

Las Tablas. 3.8, 3.9 y 3.10 resumen los pardmetros de ajustes para cada técnica de optimizacién basados en
las recomendaciones dadas por [17] aplicados al PSO, GA y el GOA respectivamente.

Parametros Valor
Numero de iteraciones 500
Particulas Swarm 50
Maéximo numero de iteraciones 10000
Inercia final 0.7
Inercia inicial 0.01
Componente de control cognitiva | 1.494
Componente de control social 1.494

Tabla 3.8: Parametros de sintonizacién de PSO

Parametros Valor
Ntumero de iteraciones 500
Tamafo de la poblacién 50
Maéximo numero de iteraciones 10000
Numero de individuos por torneo 2

Tabla 3.9: Parametros de sintonizaciéon de GA

Parameter Value
Numero de iteraciones 500
Particulas Swarm 50
Maéximo numero de iteraciones 10000
C max 0.7
C min 0.01
Intensidad de la atraccién f 0.5
Escala de longitud de atraccién [ 1.5

Tabla 3.10: Pardmetros de sintonizacién de GOA

Los resultados experimentales garantizan que las evaluaciones de las técnicas de optimizacién utilicen los
mismos pardmetros de ajuste, al igual que el mismo nimero de iteraciones, la misma cantidad de particulas e in-
dividuos, debido a que la validacién de los resultados de los algoritmos de optimizacién requiere de la inclusién
de los ajustes descritos anteriormente para un correcto funcionamiento respecto a la funcién objetivo.
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Figura 3.12: Diagrama de flujo de la aplicacién propuesta

En el diagrama de flujo en la Fig.3.12 se puede observar una visiéon mas generalizada del proceso empleado
en la evaluacion de la funcién objetivo con cada una de las técnicas de optimizacién descritas anteriormente.

Adicionalmente, después de realizar cada uno de los ajustes necesarios en cada una de las técnicas de op-
timizacién, se ejecutaron 500 veces para cada tipo de panel PV. Los resultados obtenidos en cada una de las
evaluaciones incluyen los errores minimos y méximos, los cinco parametros del SDM, las desviaciones estan-
dar, los valores promedio y, por dltimo, el tiempo promedio. Con estos datos estadisticos, se obtienen resultados
de validacién adecuados para las técnicas de optimizacion.
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VALIDACION DEL MODELO Y RESULTADOS EXPERIMENTALES

Las simulaciones se realizaron en MATLAB ® 2018a en una computadora con las siguientes caracteristicas:
Intel (R) Xeon (R) CPU E5-1620 v3 de 3,5 Ghz procesador, memoria RAM de 16 GB DDR4, disco duro de estado
sélido de 2,5" y 480 GB de almacenamiento y sistema operativo Windows 10 Pro.

Las Figuras 3.13(a), 3.13(b), 3.13(c) y 3.13(d), representan los errores distribuidos de los experimentos, se
puede observar el rendimiento de los tres algoritmos mediante el uso de diagramas de cajas y bigotes.
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Figura 3.13: Diagrama de caja del panel PV (a) MSX60, (b) SOLARJS65, (c) KC200GT y (d) STP245S

La figura 3.13(a) muestra que para el panel KC200GT, el algoritmo con el mejor rendimiento fue GOA, que
presenta un error inferior a 0.2349 para todo el conjunto de parametros en el que el 50% de datos es inferior a
0.11 aunque para el resto de los algoritmos, los errores obtenidos fueron superiores a este valor durante mas del
50% de los experimentos.

La figura. 3.13(b) ilustra los resultados para el panel PV MSX60, donde PSO demuestra para el 50% de los
experimentos un error menor que 0.01297 que tiene un maximo de 0.18, seguido de GA que tiene un error menor
que 0.0318 y tipico valores de su tltimo cuartil entre 0.4461 y 0.987 para el 50 % de los experimentos. Finalmente,
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los errores calculados con GOA estdn entre 0.014 y 0.1569.

El algoritmo PSO también presenta un mejor rendimiento para el panel SOLARJS65 PV, donde la mayoria
de los datos muestran errores entre 0.0098 y 0.01, mientras que para GA y GOA, como se evidencia en la Figura.
3.13(c), sus errores mds bajos son 0.0113 y sus valores maximos son 1.9217 y 0.1295, respectivamente.

Para el panel PV STP245S, PSO tiene el peor rendimiento con un error superior a 1.8275, como se muestra en
la Figura 3.13(d), seguido de GOA con errores entre 0.026 y 0.1727 en los que el 50 % de los experimentos, estos
errores fueron inferiores a 0,0854.

Figura. 3.14 resume el rendimiento general de los tres algoritmos con los cuatro paneles fotovoltaicos, tenien-
do en total 2000 pruebas, se puede observar que el algoritmo con el mejor rendimiento para todas las pruebas
fue el GOA, que para el 100 % de los experimentos, los errores obtenidos fueron inferiores a 0.2345, en contraste
con el PSO, aunque para dos paneles fotovoltaicos sus errores calculados fueron considerablemente bajos, para
los otros dos fueron superiores a 1, del mismo modo, para GA en el que para el 50% de los errores calculados
este se aproximo al 0.2717.
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Figura 3.14: Diagrama de caja del rendimiento de los algoritmos de optimizacién

En la Tabla. 3.11 se presenta otra variable de medicién crucial, el tiempo de ejecucién de los algoritmos,
donde GOA es el algoritmo con el tiempo de ejecucién promedio mds bajo para los cuatro paneles PV, seguido
de GA y finalmente PSO , con tiempos de ejecuciéon promedio en todos los experimentos de 0.6547, 2.2576 y
7.6138 respectivamente.
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Figura 3.15: Simulacién con los pardmetros encontrados para los errores mas bajos y mds altos de los médulos PV (a) KC200GT, (b) MSX60 ,
(c) SOLARJS65y (d) STP245S.

Tiempo de ejecucion [s]
Algorithm

Panel GOA GA PSO
KC200GT 0,719046 | 2,280907 | 8,355812
STP245S 0,888443 2,477229 8,387284
MSX60 0,496797 | 2,105302 | 7,450521
SOLARJS65 0,514890 | 2,166962 | 6,261715
Tiempo de ejecucién total | 0,654794 | 2,257600 | 7,613833

Tabla 3.11: Tiempos de ejecucién promedio

La figura. 3.15 representa la aproximacion de los algoritmos al perfil PV original de los cuatro paneles 3.15(a)
KC200GT, 3.15(b) MSX60, 3.15(c) SOLARJS65, y 3.15(d) STP245S. Las figuras ilustran las curvas resultantes de los
errores mas bajos y mds altos obtenidos en cada una de las 500 iteraciones efectuadas con los tres algoritmos.
De las figuras se puede concluir que GOA es una técnica precisa para estimar los pardmetros para los cuatro
tipos de médulos fotovoltaicos, mientras que los otros dos algoritmos, aunque presentan buenos enfoques, no
son consistentes con los resultados para el resto de los casos, por lo tanto, el nivel de confiabilidad es més alto
para GOA que para PSO y GA.
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3.2.3. ALGORITMO DE OPTIMIZACION GENETICO CONTINUO

El CGA es una adaptacion poblacional que emplea variables continuas del GA [18, 19]. El cual emplea selec-
cién, recombinacién y mutacién para brindar solucién a problemas de optimizacién continuos multivariable
[20]. La metodologia completa del CGA aqui empleado se describe a continuacién.

GENERACION DE LA POBLACION INICIAL

La poblacién inicial de individuos Pob,, 4), se propone una poblacién con un tamafo de "n" filas que co-
rresponde a la cantidad de individuos, como posibles soluciones problema, y "d" columnas que representan el
nimero de variables del problema a solucionar ver la Eq. (3.12) que corresponde a las variables 1, I phy La1, Rs,
Ry. Donde P, corresponde al n-esimo individuo dentro de Pob, 4. Las variables de cada fila Pob representan
los valores asignados a cada una de las variables para una solucién en particular. Los valores de cada individuo
Pob son calculados de forma aleatoria, representando los limites minimos y maximos [21].

'Pl,l PI,Z Pl,d1
P2,l P2'2 e e PZ,d

Pobay=| : R : (3.12)
_Pn,l Pn,Z Pn,d‘

CALCULO DE LA FUNCION OBJETIVO

Para evaluar el impacto de todas las posibles soluciones contenidas dentro de Poby, 4), se realiza una primera
evaluacion en la funcién objetivo como primer ciclo iterativo, en este, se selecciona la incumbente del problema
y se escogen los individuos que la generan. Almacenando los valores obtenidos por cada individuo dentro de
la matriz de tamafio nx1 que corresponde al error de la poblacién (Errorp,p). Para el caso de problema SDM
se evalia cada individuo creado a partir del espacio de btiisqueda del SDM definidos en las Tablas 3.6 y 3.7,
los cuales son asignados dentro de cada Pob obteniendo los valores de las variables asociados a cada posible
solucién.

f([P11, P12, P1al)

F([P21,P22,+, P2al)
Errorpop = . (3.13)

f([Pn,ern,Zr"' ’pn,d])

GENERACION DE LA POBLACION DE DESCENDENTES

El CGA empleado, utiliza un proceso iterativo, en el cual en cada iteracion se generan poblaciones de des-
cendientes que permitan avanzar en el proceso de hallar la solucién 6ptima del problema. Esta poblacién de
descendientes contiene la informacién de sus padres a partir del proceso de seleccién y recombinacién, los
cuales permiten heredar las mejores caracteristicas de sus padres, empleando la mutacién para generar aleato-
riedad en su informacién y de esta manera evitar caer en 6ptimos locales. A continuacioén, se explican cada una
de las etapas para el proceso de la generacion de la poblacion de descendientes:

1) Seleccién: Los descendientes seleccionan de forma aleatoria un subgrupo de individuos contenidos en
la poblacién actual. Durante este paso, se selecciona un ntimero aleatorio r que va de 1 a a, es decir,
r=(a-1)xrand.Sir < a, se genera una matriz adicional (a—r) * s, esta crea nuevos individuos mediante el
uso de la misma estrategia de la poblacién inicial, generando asila poblacién de descendentes del mismo
tamafio a la poblacién actual (a * s).

2) Recombinacién: modifica la descendencia que sigue a la poblacién inicial y es aplicado a cada individuo
de la poblacion de descendientes. Si la probabilidad de recombinacién (r,) es mayor al 50%, se toma la
poblacién de padres e hijos y se realiza una sumatoria de estos, sacando un promedio, verificando que la
poblacioén resultante este bajo los limites maximos y minimos asignados a cada una de las variables.
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3) Mutacién: explorala probabilidad de mutacion (mp). si (mp,) es mayor al 50 % (un valor seleccionado alea-
toriamente), se selecciona un individuo de la poblacién de forma aleatoria y se reasigna su informacién
de la misma manera en que fue escogido. Si m, es inferior al 50 %, las soluciones potenciales no se mo-
difican. Este proceso se aplica a todos los individuos en la descendencia. Una vez generadas las nuevas
descendencias, se vuelve a evaluar la funcién objetivo.

GENERACION DE LA NUEVA POBLACION

Con la poblacién actual y la de descendientes generada, el CGA continuo crea con estas una matriz de tama-
fio 2a. esto con el fin de realizar una comparacién entre ellas y eliminar las soluciones repetidas. La matriz es
ordenada desde las mejores soluciones a las peores, asi eliminando las peores hasta que la matriz vuelva a tener
un tamafio de a. Esta pasard a ser la nueva poblacién de padres para el siguiente ciclo iterativo [20].

CRITERIO DE PARADA

El CGA continuo propuesto en este trabajo finaliza cuando este satisface alguna de las siguientes condicio-
nes: el ntimero total de iteraciones es alcanzado o la solucién no mejora después de m ciclos generacionales
continuos.

Con el objetivo de brindar una ayuda visual para la interpretaciéon de la metodologia de la etapa maestra de
la solucién propuesta, se presenta el proceso iterativo en el Algoritmo 2, el cual representa la metodologia del
CGA propuesto para estimacion de pardmetros del SDM.

Algorithm 2 Método propuesto basado Algoritmo Genético continuo CGA
1: Inicializacién de los pardmetros
2: fort=1:t;,,, do
3:  ift==1then

4 Generar poblacién inicial de padres;
5: Resuelve el problema esclavo;
6: Evaluar la funcién objetivo;
7: Seleccionar la incumbente;
8: else
9: Evaluar la funcién objetivo
10: Generar poblacion de descendientes (hijos), utilizando método de seleccién, recombinacién y muta-
cion;
11: Evaluar la funcién objetivo;
12: Actualizacién la nueva poblacién de padres;
13: Actualizo la incumbente;
14: if Se ha cumplido algtn criterio de detencién? then
15: Finalizar el proceso de optimizacion;
16: Solucién 6ptima encontrada;
17: Imprimir resultados;
18: Break;
19: else
20: Continuar;
21: end if
22:  endif
23: end for

ANALISIS COMPUTACIONAL

En la siguiente seccién, se presentan los pardmetros de simulacién de permiten realizar el proceso de iden-
tificacion de los perfiles PV para la validacién del método propuesto, asi como los métodos de comparaciéon
empleados para validar la efectividad de la metodologia en términos de calidad de la solucién y tiempos de
procesamiento requeridos.
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SISTEMA DE PRUEBA

Con el propésito de validar y comprobar la robustez de la metodologia propuesta en este documento, se
emplearon cuatro tipos de paneles con especificaciones diferentes, los cuales son mencionados en la Tabla 3.12.
Dicha tabla presenta de izquierda a derecha, las caracteristicas basicas como el namero de celdas (N.Celdas),
los valores de potencia méxima (Pj,4y), voltaje de maximo punto (Vj,,y), corriente de maximo punto (I;4x)
y la corriente de corto circuito (/). Adicionalmente existen valores constantes necesarios para que el SDM
pueda funcionar correctamente ante el proceso de estimacién de pardmetros. Como es el caso de la constante
de Boltzmann k = 1,3806503x1072% (J/K), la temperatura en grados Kelvin 273 (°K) y la carga eléctrica g =
1,60217646'%; los cuales aplican para cualquier tipo de panel PV.

Panel MSX60 | JS65 | KC200GT | STP245S
N. Celdas 60 36 54 60
Priax[W] 60 65 200 245

Vinp(V] 17.1 17.5 26.3 30.5

ImplAl 3.5 3.71 7.61 8.04

I [A] 3.8 4.0 8.21 8.52

Tabla 3.12: Paneles fotovoltaicos y sus caracteristicas

METODOS EMPLEADOS PARA LA COMPARACION

En busca de comprobar la efectividad del método propuesto, se emplearon dos métodos de comparacion: el
método PSO uno de los mds utilizados en la optimizacion [22] y el método de optimizacion GA [19], ya que se
busca determinar la diferencia entre el algoritmo genético tradicional y el empleado en este trabajo que tiene un
enfoque poblacional. Estos métodos de comparacién son empleados bajo la misma metodologia y las mismas
restricciones para la estimacion de parametros del SDM ante los distintos paneles PV, empleados para el CGA.
En este sentido, con el fin de realizar una comparacion justa se determiné que las técnicas de optimizacién
tendrdn la misma cantidad de iteraciones, individuos o particulas iniciales, al igual que los mismos criterios de
parada. De manera heuristica, se seleccion6é una poblacién de 30 individuos, 10000 iteraciones méximas y un
contador de no mejora de 80 iteraciones; basados en la premisa de no explorar mas el espacio de solucién, si la
mejor solucién no mejora. Finalmente, para obtener los tiempos promedios de procesamiento requeridos para
los métodos de solucién empleados, se ejecut6 1000 veces cada escenario de prueba.

SIMULACIONES Y RESULTADOS

El andlisis computacional para la obtencién de los resultados numéricos se realiz6 en un computador por-
tatil con las siguientes especificaciones: un procesador Intel Core i5—8520U de 1,6 Ghz con turbo boost hasta
3,4 GHz, memoria RAM DDR4 de 6 GB, disco duro de estado s6lido M2 de 128 GB de almacenamiento y un
sistema operativo Windows 10 PRO. Utilizando el entorno de programacién Matlab ® 2019a.

RESULTADOS DE LAS PRUEBAS AL SISTEMA SDM

En la Tabla 3.13 se pueden apreciar los resultados obtenidos por cada técnica de optimizacién empleada
en este documento para resolver el problema del SDM mediante el uso de cuatro diferentes tipos de paneles
PV descritos en la seccién 3.2.3. La informacién es presentada de la siguiente manera: la primera fila contiene
el método de solucion utilizado, en la segunda y tercera fila se presentan la mejor solucién encontrada y el
peor resultado hallado por las técnicas de optimizacion, respectivamente. En la fila cuatro, se encuentra el valor
medio del error hallado por cada técnica de optimizacion, en la quinta fila se presenta la desviacion estdndar del
error; y por Ultimo, en la fila seis son presentados los tiempos promedios de ejecucion. Todo esto, bajo la funcién
objetivo (minimizacién de estimacion de los pardmetros que determinan los valores de la corriente I).

Basados en los resultados presentados en la Tabla 3.13, en esta se observa que el CGA logré estimar los para-
metros con el menor tiempo de procesamiento y minimizacién error para cada uno de los escenarios de prueba
propuestos. Para el caso de minimizacién de la funcién objetivo de estimacién de pardmetros del SDM de un
panel PV (STP245S), se emplea el GA como caso base, ya que, este presenta la peor respuesta. Logrando identifi-
car que el CGA minimiza la funcién objetivo en un 56,04 % mads que el GA. Asi mismo, el PSO logra una respuesta
3,01 % mejor que el GA. Destacando que el CGA presenta una solucién 94,64 % mejor que el PSO.
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STP245S
Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0.03228 | 0.07342 | 0.07121
Peor Solucion 0.14650 | 0.28554 | 0.84833
Valor Medio 0.08774 | 0.13069 | 0.30572

Desviaciéon Estandar | 0.01332 | 0.03033 | 0.16972
Tiempo Promedio 1.16926 | 5.26651 | 1.29790

KC200GT
Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0.03338 | 0.05555 | 0.13823
Peor Solucién 0.17441 | 0.33365 | 1.76640
Valor Medio 0.09050 | 0.14325 | 0.74059

Desviacion Estandar | 0.01682 | 0.03968 | 0.35056
Tiempo Promedio 0.98808 | 4.15797 | 1.69940

SOLARJS65S
Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0.00677 | 0.03755 | 0.06261
Peor Solucién 0.08564 | 0.17708 | 1.16180
Valor Medio 0.04935 | 0.07587 | 0.38473

Desviacion Estdandar | 0.00795 | 0.01854 | 0.21268
Tiempo Promedio | 0.95107 | 2.97322 | 1.20250

MSX60
Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0.01337 | 0.02362 | 0.07264
Peor Solucién 0.08799 | 0.16012 | 0.74310
Valor Medio 0.04610 | 0.07304 | 0.35140

Desviacion Estdndar | 0.00911 | 0.02124 | 0.14229
Tiempo Promedio 0.92316 | 2.56311 | 1.03090

Tabla 3.13: Resultados obtenidos para el SDM

Para el panel PV (KC200GT), la peor solucién fue obtenida por el PSO, el CGA obtuvo una reduccién del
75,85% con respecto al PSO, mientras que el GA tradicional obtuvo una reduccién del 59,81 %. Identificando al
CGA con una minimizacién de la funcién objetivo del 21,151 %.

Analizando el panel PV (SOLARJS65) se puede observar que los resultados se asemejan a la prueba anterior,
donde el peor resultado ante la minimizacion de la funcion objetivo es presentado por el PSO, mientras que el
CGA obtuvo la mejor respuesta con una reduccién del error del 89,19 % con respecto al PSO, seguido del GA con
una reduccién con respecto a la misma técnica del 40,02 %. Lo que muestra al CGA con una minimizacién de la
funcién objetivo del 55,13 %.

Para el escenario de prueba final (MSX60), se comprob6é la robustez del método CGA, presentado nuevamen-
te la mejor respuesta en minimizacién de la funcién objetivo. Con una reduccién del del 81,59 % con respecto
al PSO que presento la peor respuesta, y una diferencia de 67,84 % contra el GA que presento la segunda mejor
respuesta en este panel PV. Logrando identificar que el CGA minimiza la funcién objetivo en un 17,29 % mads que
el GA.

En la Fig. 3.16, se presenta el tiempo de ejecucion de cada técnica al minimizar la funcién objetivo, en los
diferentes tipos de paneles empleados en este trabajo. Esto se hace con la finalidad de seleccionar la técnica de
mayor eficiencia en términos computacionales. En esta grafica se puede observar que el método que requiere
menor tiempo de procesamiento en promedio es el CGA, seguido por el PSO y el GA con la peor respuesta,
con tiempos promedio de 1,01s, 1,315y 3,74s. En adicién a esto, la Fig. 3.16, se puede observar cada uno de los
tiempos que tardo en ejecutarse la técnica de optimizacién en cada uno de los escenarios de pruebas del SDM,
permitiendo comprobar la metodologia propuesta.
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Figura 3.16: Minimizacién del RMSE del modelo de un diodo equivalente de un panel PV por las diferentes técnicas de optimizacion

Finalmente la Fig. 3.17, resume la minimizacién de la funcién objetivo ante los diferentes métodos de solu-
cion. En esta se puede observar que la solucién del CGA propuesta proporciona mejores resultados respecto al
valor minimo, valor mdximo, valor medio y la desviacién estdndar, con valores promedios de 0,038 %, 0,104 %,
0,075% y 0,014 % respectivamente. Lo cual es una demostracién de que el CGA como método de solucién pre-
senta una mayor efectividad con respecto a la minimizacién de la funcién objetivo y tiempos de procesamiento.
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Figura 3.17: Tiempo de procesamiento requerido por cada método en cada tipo de panel PV empleado
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3.2.4. CONCLUSIONES

Mediante el uso de las técnicas de optimizacién para la estimacién de pardmetros de un panel PV, la gene-
racioén de su perfil PV ideal y los diferentes escenarios de pruebas que son tenidos en cuenta en este capitulo,
se concluye que al aplicar y validar cada una de las diferentes técnicas de optimizacién, se puede observar que
estas tienden a variar sus tiempos de computo, ya que dependiendo de su método de avance y su inspiraciéon
en la naturaleza serdn més rapidas o lentas en la convergencia de la funcién objetivo. Sumado a esto, el GOA
presenta tiempos bajo su desviacién estandar y valores medios mejor dispersos que las demds técnicas de opti-
mizacién como lo es el PSO y el GA, o incluso, la IPMS, técnica que tiende a obtener un mismo resultado en la
minimizacién de la funcién objetivo, pero con tiempos de computo muy altos.

El algoritmo genético continuo presenta una gran estabilidad entre el costo computacional y la minimiza-
cién de la funcién objeto, ademds, la técnica demuestra ante otras que sus valores medios y desviacion estdndar
estdn por debajo del promedio de las anteriores, que se puede utilizar completamente en cualquier tipo de panel
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PV en la estimacién de pardmetros, y como herramienta de diagnéstico de fallas, a partir de la estimacién de los
pardametros del SDM de un panel PV.

Cabe resaltar que cada una de estas técnicas de optimizacién explicadas en este capitulo fueron utilizadas
para publicar y someter articulos de investigacion, la primera (IPSM) fue aceptada en la revista de la univer-
sidad de Medellin, el GOA fue publicado en una revista Q2 International Journal of Energy and Environment
Engineering y el CGA fue sometido en la revista Arabian Journal for Science and Engineering.
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4.1. INTRODUCCION

La informacién ofrecida anteriormente permite dar un enfoque hacia el diagnoéstico de fallas en un panel PV
el cual es de suma importancia realizarlo, ya que este, puede proporcionar la informacién necesaria para evitar
pérdidas de generacion y transformacién de energia en un arreglo PV, realizar correcciones preventivas y a su
vez evitar que un panel defectuoso pueda dafiar o influir en el dafio de los otros paneles PV . Existen distintos
métodos de monitoreo y diagnéstico de fallas en la literatura, que varian en tiempos de computo, complejidad
y requisitos de sensores, entre otros dispositivos electrénicos [1-3]. En [4, 5] hacen légica difusa y redes neuro-
nales para realizar la deteccion de fallas a partir de imagenes termogréficas y puntos calientes (hot-spot) en los
paneles PV. Estas pruebas son realizadas en ambientes controlados en laboratorio y la adquisicién de su base
de datos de imagenes termogréficas también es controlada, lo que hace que el proceso sea fiable; aunque sea
fiable se vuelve costoso por cada componente utilizado en este proceso de adquisicién de informacién de diag-
néstico de fallas en arreglos PV. En [6-10] hacen extraccién de informacién de los paneles PV mediante el uso de
herramientas estadisticas mezcladas con redes neuronales y el procesamientos de datos de informacién como
lo son las imégenes y las curvas de V-1, detectando fallas de corto circuito (SC), circuito abierto (OC), sombreado
y polvo, arcos eléctricos o fallas de tierra en el sistema PV y mismatching. La detecci6on de fallas que realizan
en arreglos de paneles PV es mediante el uso de los niveles de potencia maximos generados por el arreglo; lo
que lo hace poco fiable ya que un cambio en los niveles de potencia no garantizan que alguno de esos PV pre-
sente fallas fisicas reales ya que se necesitan de mds datos recopilados que simplemente los niveles de voltaje
y corriente méaximos generados. Mientras que [11, 12], se hace el monitoreo de los cambios en la resistencia
en serie y de calidad de los diodos, los cuales se identifican mediante multiples mediciones de la curva V-1 del

49
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panel PV. Aunque este andlisis es acertado, limitan las variaciones a de corriente de los paneles bajo STC lo que
no permite validar de forma real un sistema en entornos no STC. En [13-15] supervisan el funcionamiento de
los sistemas PV para detectar fallas mediante cédlculos en los incrementos en la resistencia en serie, los cambios
de potencia y la degradacion de estos a través del tiempo. Cabe resaltar que el trabajo de diagnéstico de fallas
requiere de procesos en los que se deben analizar datos por distintos medios de informacién. Algunos prefieren
realizarlo mediante bases de datos utilizados con inteligencia artificial o aprendizajes de méquina; por lo que
este tipo de trabajos requiere de una gran base de datos y distintos escenarios de pruebas que permitan validar
la informacién de diagnéstico de fallas. Otros obtienen resultados a partir del manejo de dispositivos y sensores
eléctricos.

Debido a que los paneles PV pueden transformar su energia a partir de la irradiancia y la temperatura am-
biente, estos son sensibles a cambios de potencia debido a las condiciones ambientales. Esto puede causar dis-
tintas fallas en un panel PV. A pesar de que un panel reciba mantenimiento constante y limpieza, nunca esta
exento de la influencia por el polvo, la lluvia y los altos niveles de temperatura que son originados de la regién
en donde sean instalados. Aunque los sistemas PV pueden seguir funcionando en un estado defectuoso, la efi-
ciencia energética se ve afectada y las fallas a largo plazo causan dafios irreversibles en el panel PV, hasta el
punto de generar cortos e incendios. Para supervisar el estado de funcionamiento de los sistemas fotovoltaicos
y detectar posibles fallos, se han propuesto en los tltimos anos diferentes métodos de diagnéstico de fallas en
los sistemas PV tal y como fueron mencionados anteriormente, estos métodos permiten cuantificar los niveles
de degradacion ante los cambios de pardmetros en los paneles PV.

Con los avances recientes en el desarrollo de dispositivos electrénicos que permiten obtener datos de V-1
y V-P off-line y on-line en los paneles PV, se han convertido en una herramienta importante para el uso del
diagnéstico de fallas en sistemas PV. Dichos dispositivos han sido usados en la implementacién de algoritmos
inteligentes como las redes neuronales y los algoritmos de optimizacién. Las redes neuronales se dividen en
distintos métodos como lo muestran los autores en [16-23]. Mientras que el uso de las técnicas de optimizacién
buscan el mismo objetivo, estas técnicas pueden ser utilizadas sin necesidad de bases de datos para ser entre-
nados como las redes neuronales y evitar a su vez los altos procesos de computo, las técnicas de optimizacién
también pueden ser utilizadas como herramientas para determinar el MPPT o en la estimacion de los pardme-
tros que mejor se ajusten al SDM de un panel PV tal y como se hizo en el capitulo 3, capitulo en el cual se realizé
laimplementacion ante diferentes técnicas de optimizacion y el uso de cuatro escenarios de pruebas diferentes
que permitieron validar la efectividad de las técnicas y la estimacién de los pardmetros de los cuatro distintos
paneles PV. Permitiendo asi, definir las restricciones o rangos de btisqueda de los pardmetros del modelo mate-
maético del SDM de un panel PV. Dichos pardmetros son los que permitirdn realizar el diagnéstico de fallas en
un panel PV que presente algtin desgaste fisico en su comportamiento PV. El diagnéstico, se realizé mediante
la adquisicién de datos de V-I con el dispositivo llamado Sweep Device (SWD) el cual se observa en la Fig. 4.1.
Este dispositivo se encarga de realizar los barridos de V-I de cualquier tipo de panel PV ante cualquier nivel de
irradiacién y temperatura. E1 SWD fue fabricado en el laboratorio de electrénica y energias renovables del ITM.
Su disefio fisico y esquemadtico se puede observar en la Fig 4.1(a) y 4.1(b).

El dispositivo que se observa en la Fig 4.1 presenta la elaboracién del dispositivo eléctrico y su esquematico
de conexiones, en conjunto con su alimentacién y modos de cambios de estado, que permiten realizar el barrido
de un panel PV en sus niveles de V-I1. Dicho dispositivo después de ser utilizado se implementa la adquisicién de
datos mediante la herramienta de Matlab para procesar los datos, filtrarlos y utilizar la técnica de optimizacién
para la estimacion de pardmetros tal y como se ve en la siguiente Fig. 4.2.

En la figura se observan los distintos elementos que permitieron realizar la adquisicién de datos de V-P de
un panel PV. Este dispositivo tiene conectado a su salida un Arduino Due el cual se encarga de adquirir los datos
V-I mediante la implementacién de dos divisores de tensién, estos divisores son los que regulan el voltaje salida
del SWD para que cuando sean transmitidos por el Arduino este no se dafie ya que el dispositivo solo soporta
un voltaje de 3.3 [V] méaximo. Después de la regulacién de tension se envian los datos directamente a Matlab
mediante puerto serial. Al momento de recibir los datos, se procede a implementar la técnica de optimizacién
que se desee utilizar.

Cabe resaltar que los datos que generan el perfil PV son una cantidad minima definida por el primero obje-
tivo de este trabajo, esto se puede observar en la Fig 4.3.

El primer paso para obtener la informacién requerida de un panel PV es el barrido de V-1, por lo que los mé-
todos de extraccion de pardmetros se correlacionan con el andlisis eléctrico de los paneles PV, estas son técnicas
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Figura 4.2: Implementacion para la adquisicion de datos V-1 o V-P de un panel PV
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Figura 4.3: Perfil V-P real obtenido con Sweep Device y la menor cantidad de datos representativos

computacionalmente convenientes, presenta una baja carga computacional y tiempos de computo apropiados
para la revision efectiva de los sistemas PV. Al emplear esta técnica debe tenerse en cuenta que la simulacidn,
emulacién o representacion de las caracteristicas V-I de un panel PV, dependerd en la precisién de la estima-
cién de pardmetros del panel PV, por ende, se requiere una técnica que converja con el menor error posible.
En la literatura se reportan métodos numeéricos o analiticos, que, a pesar que pueden ofrecer simplicidad, la
reduccién del error en la estimacion de pardmetros puede ser una tarea expendiosa, sin mencionar el hecho de
que pueden necesitar pardmetros que no se encuentran en la hoja de datos del fabricante (datasheet). Luego,
como alternativa, estdn las técnicas metaheuristica que usualmente estiman los pardmetros relevantes, mini-
mizando el RMSE como funcién objetivo; los algoritmos mads utilizados son aquellos bio-inspirados tales como
el PSO, Ga, Differential Evolution (DE), Artificial Bee Colony Algorithm (ABC), Bacterial Foraging (BF) y PSM.
Recientemente se ha considerado el algoritmo Genético continuo para esta aplicacién, aunque es un algoritmo
modificado relativamente nuevo aplicado al campo de la fotovoltaica, este ha demostrado una buena relacién
entre la precisién y su tiempo de ejecucion tal y como se observo en el capitulo 3 en los resultados presentados
por esta técnica de optimizacién, es por esto que, en este capitulo se mostraran lo resultados obtenidos por la
técnica de optimizacién y la estimacién de pardmetros de un panel PV BP585 para la deteccion de fallas, fallas
las cuales se mencionaran a continuacién.

4.2. TIPOS DE FALLAS QUE SE PUEDEN ESTIMAR EN UN PANEL PV A PARTIR DE
LOS PARAMETROS DE SU MODELO MATEMATICO EQUIVALENTE

En un sistema fotovoltaico real, la temperatura y la irradiancia son elementos que no se pueden controlar.
En general se requiere un control preciso de las condiciones ambientales para analizar y adquirir los datos ca-
racteristicos de V-I. Ademads de esto se necesita de altos niveles de irradiancia para obtener un diagnéstico de
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fallas bajo cualquier factor ambiental [24]. En este trabajo se presentan el tipo de fallas que se pueden analizar
y diagnosticar a partir de la estimacién de pardmetros a partir del modelo matematico equivalente de un diodo
de un panel PV se ve detallado en la Tabla 4.1.

Diagnéstico de fallas
Diagnéstico Posibles fallas
Incremento de R; Envejecimiento, desgaste y humedad
Disminucién de corriente del panel I, Sombreado parcial o total
Incremento de R; y disminucién de Ry, Oxido

Tabla 4.1: Fallas que se pueden representar a partir de los pardmetros del modelo matemético de un panel PV

Para realizar el diagnéstico de fallas de un panel PV se debe garantizar que la irradiancia minima con la
que se adquieran los datos V-1 debe ser de G = 500 [W/m?], por lo que bajo estos niveles de irradiancia se
pueden realizar pruebas de diagnéstico de fallas. Ademds de eso la Tabla 4.1, en su segunda fila primera columna
presenta el diagndstico de la falla que se genera a partir del cambio de alguno de los pardmetros del SDM de un
panel PV; mientras en la segunda columna de la misma fila se presenta el tipo de fallas que se pueden ocasionar
por ese cambio en los parametros del SDM de un panel PV.

¢ Incremento de la resistencia R;: Este cambio se debe al desgaste que puede tener un panel PV ante su ex-
posicién en ambientes en los cuales existe recurrencia de trabajos agricolas, lugares que generen grandes
cantidades de polvo y suciedad o simplemente que estén ubicados en dreas metropolitanas. Este puede
causar deformaciones en la dindmica del perfil PV causando que esta se vuelva mds céncava la curva de
potencia [25].

* Disminuci6n de la corriente I, del panel PV: La disminucion de corriente se puede determinar como
una falla por sombreado parcial o total; también puede realizarse mediante el seguimiento del MPPT ya
que al bajar el nivel de potencia de un panel PV bajo altos niveles de irradiacion este se puede definir como
una falla [25].

* Incremento de R; y disminucién de la resistencia en paralelo R,;,: Los cambios de ambas resistencias en
los pardmetros del panel PV a partir de la curva de V-1, pueden catalogarse como una falla por oxido en los
paneles PV ya que esta genera cambios en los niveles de potencia y la corriente [25].

Perfiles PV

+ Voltaje
Diagnéstico de
. Sweep Divisores || Arduino | | fallas
Device de tensioén Due mediante técnica

Corrient de optimizacion
Matlab

Figura 4.4: Diagrama representativo de funcionamiento total para el diagnéstico de fallas

Como se observa en la Fig. 4.4, esta muestra el proceso completo realizado para el diagnéstico de fallas en un
panel PV. Este proceso inicia con el panel PV el cual se le adquieren los datos de V-I mediante el SWD, dispositivo
encargado de hacer los barridos, los cuales deben ser regulados mediante divisores de tension los cuales son
necesarios para poder llevarlos al Arduino Due. Luego de la adquisicién por parte del dispositivo embebido los
datos son enviados via puerto serial a Matlab para que estos sean representados bajo perfiles de V-P por facilidad
visual. Cuando los datos estdn en Matlab se procede a implementar la técnica de optimizacién en la estimacién
de los pardmetros del modelo matemaético del panel PV bajo andlisis esto bajo los datos de V-1 se finaliza con
el diagnéstico de fallas del panel comparando los perfiles PV ideal, adquirido por el SWD versus el estimado por
la técnica de optimizacion.
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El paso a seguir es incorporar el tipo de fallas a simular con los cambios en los pardmetros del panel PV bajo
andlisis. Bajo el supuesto de esta informacién, se determina realizar el diagndstico de fallas en un panel PV de
referencia BP585 del laboratorio de electrénica y energias renovables del ITM. Sus caracteristicas principales
seran definidas en la siguiente Tabla 4.2.

Panel BP585
N. Celdas | 36
Prax[W] 85

Vinp V] 18
InplAl 4.72
Isc[A] 5

Tabla 4.2: Paneles fotovoltaicos y sus caracteristicas principales de la hoja de datos del fabricante

En esta se presenta de izquierda a derecha, las caracteristicas basicas como el ntimero de celdas (N.Celdas),
los valores de potencia méaxima (P, 4y), voltaje de maximo punto (V;4x), corriente de maximo punto (I;,4x) yla
corriente de corto circuito (Is.).

4.3. DIAGNOSTICO DE FALLAS EN UN PANEL PV A PARTIR DE LA ESTIMACION DE
PARAMETROS DEL SDM DE UN PANEL PV

Con toda la informacién presentada anteriormente se propone un método de diagndstico de fallas a partir
delos datos V-Iylaimplementacién de la técnica de optimizacién CGA, en la cual se presentardn los resultados,
los cuales se tomaron dos escenarios de pruebas (dos paneles fotovoltaicos de la misma referencia), ya que son
los existentes en el laboratorio y por ende son paneles con desgaste y vida ttil diferente dichos paneles. A estos
se les adquirieron los valores de V-1, bajo niveles de irradiancia G = 1000 [W/m?], luego se aplico la técnica
de optimizacién CGA para realizar la estimacion de pardmetros, seguido del diagnéstico de fallas que presente
cada uno de estos paneles que se tienen para trabajar.

En busca de comprobar la efectividad del método propuesto, como se ha mencionado, se emplea el CGA. La
técnica de optimizacién tendra el mismo método de validacién usado en el capitulo 3 ya que estos resultados
se obtuvieron de datos de V-I bajo STC y no ante datos bajo no STC los cuales serdn adquiridos por el SWD.
Por lo que, se opta en tener una poblacién de 50 individuos, 10000 iteraciones maximas y un contador de no
mejora de 100 iteraciones; basados en la premisa de no explorar més el espacio de solucién, si la mejor solucién
no mejora. Finalmente, para obtener los tiempos promedios de procesamiento requeridos para los métodos de
solucién empleados, se ejecutd 1000 veces en cada escenario de prueba.

Los resultados obtenidos para el diagnostico de fallas son presentados en las Tablas 4.3 y 4.4, se haran los
andlisis de los resultados por la técnica de optimizacién ante datos reales adquiridos por el SWD al realizar el
diagnéstico de fallas teniendo en cuenta la representacion del perfil PV bajo condiciones STC el cual presenta
un estado 6ptimo de funcionamiento de un panel PV y se compararon con los medidos por dichos paneles
desgastados y el estimado por la técnica de optimizacion, para finalizar con el diagnéstico del panel PV.
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BP585 (1)
Mejor Solucién 0,02882867
Peor Solucién 0,85245668
Valor Medio 0,19763632
Desviacion Estandar | 0,17676947
Tiempo Promedio 1,98997182
BP585 (2)
Mejor Solucién 0,01633958
Peor Solucién 0,83859714
Valor Medio 0,18707659
Desviacion Estandar | 0,18260825
Tiempo Promedio 4,1049624

Tabla 4.3: Resultados obtenidos por la técnica de optimizacién CGA en la estimacién de parametros del SDM

La informacién es presentada de la siguiente manera en la Tabla 4.3: la primera fila contiene el panel PV
BP585(1), en la segunda y tercera fila se presentan la mejor solucién encontrada y el peor resultado hallado
por la técnica de optimizacién. En la fila cuatro, se encuentra el valor medio del error hallado por la técnica de
optimizacion, en la quinta fila se presenta la desviacion estandar del error; en la fila seis se presenta el tiempo
promedio de ejecucién. En la fila siete aparecen los datos del panel PV BP585(2) y el resto de datos son los mis-
mos mencionados anteriormente. Todos estos resultados, bajo la funcién objetivo (minimizacién de estimacién
de los parametros que determinan los valores de la corriente I).

Parametros n R, [Q] Ry, [Q] I [A] Ipn [A]
Parametros ideales 1,0664 0,26488 8308,033 9,19E-07 5
Mejores individuos BP585(1) | 1,5098676 | 1,52304739 | 30,0602684 | 9,2871E-06 | 5,12569004
Mejores individuos BP585(2) | 1,60014171 | 1,51055798 | 982,445952 | 9,8245E-06 | 4,45750296

Tabla 4.4: Resultados de los pesos obtenidos a partir de datos reales de un panel PV

En la Tabla 4.4, se presentan los mejores individuos que permitieron obtener la mejor representacién de los
perfiles PV. la fila uno representa los pardmetros estimados, la fila dos los parametros ideales del panel BP585,
la tercera fila los resultados de la estimacion de pardmetros del BP585(1) y la cuarta fila presenta los mejores
resultados obtenidos para el BP585(2).
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Figura 4.5: Perfiles PV para el diagndstico de fallas del panel BP585 (1)
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Figura 4.6: Perfiles PV para el diagnéstico de fallas del panel BP585 (2)
Como se puede observar en la Figura 4.5 y 4.6. Estas muestran a los perfiles ideales comparados con los

medidos y estimados respectivamente, se observan las pérdidas en los niveles de potencia. Al tomar estas me-
didas sobre un panel PV, se puede observar que este presenta desgastes considerables bajo un mismo nivel de
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irradiancia de G = 1000 [W/m?] en contraste con un panel PV bajo condiciones STC. Estos fuertes cambios
se deben a los tiempos de exposicion que han tenidos a distintos ambientes, a la poca supervisiéon y el poco
mantenimiento, demuestran los niveles de deterioro que tienen en la generacién de potencia. Ademads de esto,
se puede observar como los perfiles PV de los paneles no alcanzan sus niveles méximos de voltaje de circuito
abierto. Cabe resaltar que estos paneles PV presentan cambios en la mayoria de los pardmetros del SDM, tiene
incremento en los pardmetros (1) y la resistencia R;, reducciones sustanciales en la resistencia Ry, mientras
que los otros dos pardmetros se mantienen de forma proxima a los parametros (Ig,) e (Ip,). Este andlisis nos
permite determinar que el panel PV presenta fallas por envejecimiento y desgaste. Humedad no presenta debi-
do a que cuando se realizaron las pruebas dicho panel no presentaba ningtn tipo de humedad o gotas de lluvias
en él. Por otra parte, el panel PV no presenta disminucion en la corriente I, ya que las pruebas cuando fueron
obtenidas no existian sombreados parciales o totales. Por tltimo el panel si presenta disminucién también en la
resistencia Ry, ya que este en algunas partes de las celdas pequefios rastros de oxido.

4.3.1. CONCLUSIONES

Para el diagnostico de fallas en un panel PV mediante el uso de un algoritmo genético se concluye que se
pueden determinar algunas fallas a partir de la estimaciéon de parametros de un panel PV. Para este caso los
paneles PV presentaron dos tipos de fallas juntas en los paneles PV. Por esto, se debe tener en cuenta que los
parametros ideales tienden a variar cuando este se desgasta. Por esto es necesario conocer los datos ofrecidos
por la hoja de datos del fabricante, también es necesario realizar mantenimientos a los paneles PV, ya que, si
estos no son cuidados de forma apropiada, su vida 1til se reducird sustancialmente. También es necesario rea-
lizar la adquisicién de los datos de V-I o V-P para examinar los perfiles PV ya que, si estos tienden a generar
cambios constantes en las medidas de voltaje o perdidas en los niveles de potencia, estos podrian generar dafos
permanentes e irreparables cuando estén conectados en arreglos PV.

Por otra parte, las técnicas de optimizacién permiten estimar los pardmetros de un panel PV y aproximarse
a sus representaciones PV. Estas técnicas pueden ser de utilidad si se tiene clara la funcién objetivo y las res-
tricciones o el espacio de bisqueda. teniendo clara esta informacién como se observaron en los resultados, las
técnicas de optimizacién pueden presentar tiempos de computo favorables para el diagnéstico de fallas en un
panel PV.

Como parte final de este trabajo se incorpora en la Tabla 4.5. Cada uno de los productos derivados de esta
tesis de maestria. Para mayor informacién ver los Anexos en el capitulo 5.

Nombre de la revista Categoria Titulo del articulo Estado del articulo
MPPT of a Photovoltaic Panels Array with
Energies MDPI Q1 Partial Shading Using the IPSM with Implementation Publicado

Both in Simulation as in Hardware
Grasshopper optimization algorithm for parameter
Q2 estimation of photovoltaic modules based Publicado

on the single diode model

Optimal Power Flow in Direct Current

Networks Using the Antlion Optimizer
Estimacion de los pardmetros del modelo de
Ingenierias universidad de Medellin B un S.OIO diodo d?l modulo fo-tm./oltél’c ° Aceptado

aplicando el método de optimizacién
basado en biisqueda de patrones mejorado.
Estimating the parameters of a single-diode
Arabian Journal for Science and Engineering Q2 equivalent mathematical model of a photovoltaic Sometido
module using the continuous genetic algorithm

International Journal of Energy and
Environmental Engineering

Statistics, Optimization And
Information Computing

Q3 Aceptado

Tabla 4.5: Productos derivados de la tesis de maestria
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5.1. FUNCION OBJETIVO DEL MODELO MATEMATICO EQUIVALENTE DE UN DIO-
DO DE UN PANEL PV

function error= Fast_calculo_error_one (parametros, Dat MSX60,Ns)

LengthD=length (Dat MSX60(: ,1));

Ant=length (parametros);

Nsl = ones(LengthD, Ant)*Ns; %umero de celdas en serie del PV
k = 1.3806503e-23; %onstante de Boltzman (]J/K)

q = 1.60217646e-19; %arga del electron (C)

al = ones(LengthD,Ant)=1; % acttor de idealidad del diodo

Tn = 25+273; %emperatura de operacion nominal (K)

Vtn = k+Tn/q; %oltaje de union termica (nominal)

error=[];

%alores aleatorios de cada una de las variables
nl=ones(LengthD, 1) *parametros (:,1) ’;
Rser=ones (LengthD, 1) * parametros (:,2) ’;
Rpar=ones (LengthD, 1) * parametros (: ,3) ’;
Iol=ones(LengthD, 1)+ parametros (:,4) ’;
Iph=ones (LengthD, 1) *parametros (: ,5) ’;
Vtnl=ones (LengthD, Ant) *Vtn;
Vtl=nl.=*Vtnl;

V = Dat_MSX60(:,1);

Ipvm = (zeros (Ant,length (V))) ’;
[_pvm={[];
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% Solves g = 1 - f(I,V) = 0 with Newntonn-Raphson
Ip= Iph-Iol.+(exp ((V+Ipvm.*Rser)./Vtl./Ns./al)-ones(LengthD,Ant)*1) —(V+Ipvm.* Rser)./Rpar-Ipvm;
while (abs(Ip)>0.000001)
Id1=Iol.*(exp ((V+Ipvm.=*Rser)./Vtl./Ns./al)-ones(LengthD,Ant)=*1);
Ip = Iph-1d1-(V+Ipvm.=*Rser)./Rpar-Ipvm;
Ilin = -Tol.+xRser./Vtl./Ns./al.xexp ((V+Ipvm.=*Rser)./Vtl./Ns./al)-Rser./Rpar-ones(LengthD,Ant) *1
I = Ipvm - Ip./Ilin;
Ipvin=1;
end

[minio]=abs (Dat_MSX60(:,2) -Ipvm); %alculo del error absoluto en cada punto de analisis
[error]|=[minio]; %lmacena el error dato por dato

error_global=sqrt ((sum(error.”A2))/length(error));

error=error_global; %nuestreo el error

5.2. CODIGO DEL ALGORITMO GENETICO CONTINUO

clear all;
clc;

cla;

format longG

warning off

PP=10;
Sol_fo=zeros (PP,1);
Sol_Elite=zeros (PP,5);
Time_prom=zeros (PP, 1);
for z=1:PP

dmax=[2.0; 5; 10000; 1le-5; 6];
dmin=[0.5; 0; 0; 0; 0];
Ns=36;
E=0.001;
Dim = 5;
tmax = 10000;
N =50;
NoMejora = tmax;
Contar=1;
sumapos=1;
err=[];
Pob=rand (N,Dim) . * repmat (dmax’ ,N, 1) ;
Tor = 4; %% Numero de individuos por torneo
PobAux = [Pob,zeros(N,1)];
error=Fast_calculo_error_one (PobAux, Dat MSX60,Ns); %valuacion fO
PobAux(: ,end) = error;
PobAux = sortrows (PobAux,Dim+1);
Incumbente = PobAux(1,end);
tic;
while Contar<tmax

if Contar>tmax

break
end
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Pobl = zeros (Tor,Dim);
Pobl=rand (Tor,Dim).*repmat (dmax’ , Tor,1);
Pob2 = zeros(Tor,Dim);
while (true)
p = randi([1,N],1,Tor);
if size (unique(p),2)==Tor
break;
end
end
Pob2= PobAux(p,l:end-1);
%% %Recombinacion
Pob3 = zeros (2+«Tor,Dim);
p=1[
while (true)
p = randi([2,Dim],1,Tor);
if size (unique(p),2)==Tor

break;
end
end
for i = 1:Tor
par = 2xi; impar = 2xi-1;
Pob3 (impar,:) = [Pobl(i,1:p(i)),Pob2(i,1+p(i):end)];
Pob3(par,:) = [Pob2(i,1:p(i)),Pobl(i,1+p(i):end)];
end
%% %Mutacion

for i =1:2xTor
if rand > 0.5
a = randi([1 Dim],2,1);
Pob3(i,a) = dmin(a) + (dmax(a)-dmin(a))=rand;
end
end
Pob2= [Pob3, zeros(2+Tor,1)];
error=Fast_calculo_error_one (Pob2, Dat_MSX60,Ns); %valuacion fO
Pob2(:,end) = error;
Pob2 = sortrows (Pob2,Dim+1);
%% %Reemplazo del Ganador en la poblacion
Ganador = Pob2(1,:);
if Ganador(:,end) < PobAux(:,1:end-1)
PobAux (:,:) = Ganador;
end
if (Ganador(:,end) < PobAux(end,end))
PobAux(end,:) = Ganador;
end
PobAux = sortrows (PobAux,Dim+1);
Incumbente = Ganador(1,end);
Contar = Contar + 1;
if (Contar/N)>=80%eces que no mejora
break;
end
end
time=toc;
Sol_fo(z,1)=PobAux(1,6);
Sol_Elite(z,:)=PobAux(1,1:5);
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Time_prom(z,1)=time;

end

Time_prom=sum(Time_prom)/PP;

96 % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

[~,fil ]=min(Sol_fo);

Mejor_fo=Sol_fo (fil ,:);

Mejor_Elite=Sol_Elite (fil ,:);

9% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %
[~,fil ]=max(Sol_fo);

Peor_fo=Sol_fo (fil ,:);

Peor_Elite=Sol_Elite (fil ,:);

9% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %
disp ([ 'Mejor_fo:_,’, num2str(Mejor_fo)])

disp ([ 'Mejor_Elite: ', num2str(Mejor_Elite)])

disp ([ 'Time_prom: ,’, num2str(Time prom)])

disp ([ 'Peor_fo:_,’, num2str(Peor_fo)])

disp ([ 'Peor_Elite: ', num2str(Peor_Elite)])

%%

%% %Constantes

k = 1.3806503e-23; % onstante de Boltzman (]J/K)

q = 1.60217646e-19; % arga del electron (C)

al = 1; Yacttor de idealidad del diodo

Tn = 25+273; % emperatura de operacion nominal (K)
Vtn = k+Tn/q; %oltaje de union termica (nominal)

fprintf ([ ’\nAlgoritmo_Genetico’,’\n’]);

nl=PobAux(1,1);

Rser=PobAux(1,2);
Rpar=PobAux(1,3);
Iol1=PobAux(1,4);

Iph=PobAux (1,5);

disp ([ 'nl:_,’, num2str(nl)])
disp ([ 'Rser: num2str (Rser) )
disp ([ 'Rpar:_’, num2str(Rpar)])
disp ([ 'Iol: ,’, num2str(lol)])
disp ([ 'Iph:_’, num2str(Iph)])
fprintf ([ 'Error_Min_ALO:_,’, num2str (PobAux(1,6)*100),’\n’]);
disp ([ 'tiempo:_,’, num2str(time)])

)
—

—_

error=|];
V = Dat MSX60 (:,1);
Ipvm = (zeros(1,length(V)))’;
Vtl=nl=*Vtn;
[pvm=[];
for j=1:length (Dat MSX60(:,1))
% Solves g = I — f(I,V) = 0 with Newntonn-Raphson
Ip(j) = Iph-Tol=(exp ((V(j)+Ipvm(j)=Rser)/Vtl/Ns/al)-1)-(V(j)+Ipvm(j)=*Rser)/Rpar-Ipvm(j);
while (abs(Ip(j)) > 0.001)
Id1=Iol+(exp ((V(j)+Ipvm(j)*Rser)/Vtl/Ns/al)-1);
Ip(j) = Iph-Id1-(V(j)+Ipvm(j)=Rser)/Rpar-Ipvm(j);
Ilin(j) = -Iol*Rser/Vtl/Ns/al+exp ((V(j)+Ipvm(j)+Rser)/Vtl/Ns/al)-Rser/Rpar-1;
1(j) = Ipvm(j) - Ip(j)/Ilin(j);
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Ipvm(j)=1(j);
end
[minio]=abs ((Dat_MSX60(j,2) - (Ipvm(j))));
[error]=[error;minio]l;
end
error_global=sqrt ((sum(error (:,1).722))/length(error));
error=error_global; %nuestro el error

plot (Dat MSX60(:,1) ,Dat_ MSX60 (:,1).+Dat MSX60(:,2),’r’,’ LineWidth’,1)
hold on

plot(V,V.xIpvm, 'b’, ’LineWidth’ ,1)

xlabel ('$Voltaje~(V)$’, Interpreter’,’latex’, FontSize’,16)

ylabel ('$Potencia~W)$’, 'Interpreter’,’latex’, ’FontSize’,16)

set(gca, 'FontName’, 'Arial ', 'FontWeight’, ’Bold’, 'FontSize ' ,16)
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Abstract: This article presents a method for the Maximum Power Point Tracking (MPPT) of
a Photovoltaic (PV) panels array with partial shading, applying an Improved Pattern Search Method
(IPSM). The method is simulated in PSIM® and then implemented in hardware in the loop system,
emulating the PV array on an industrial computer (Speedgoat) that allows real-time emulations and
the IPSM is applied in an Arduino DUE. The experiments were carried out with TP2455-20/WD,
KYOCERA KC200GT, YINGLY SOLAR JS65, and MSX60 photovoltaic panels. The results are the
proper MPPT with changes in partial shading over time, inducing the increase and decrease of the
maximum power point. The results obtained are the search for the global maximum power point
in a matrix of panels in which, due to partial shading, it might have several local maximum power
points, and thanks to the IPSM algorithm, it always manages to find the global maximum power
point. Finally, the results are compared with other methods where it was found that IPSM had
faster answers.

Keywords: solar power system; maximum power point tracking; pattern search method;
partial shading

1. Introduction

Electricity is mostly generated through systems that deteriorate the environment, such as the
burning of fossil fuels. This method of conventional generation has caused strong criticism from the
scientific community and society in general due to its direct impact on global warming. The need
for electric power has grown exponentially in recent decades and issues related to current power
supply systems are fundamental to this [1], making the development of sustainable, renewable energy
generation processes a highly interesting topic for the academic community.

As a solution to all these problems, smart grid systems are being worked on. This consists
of migrating from a centralized energy generation system to a distributed energy generation system.
Among the energy conversion systems most used for these systems are renewable generation systems [2].

Among the renewable generation systems, the most commonly used are wind turbines
and photovoltaic (PV) panels. Wind-powered systems, whose fuel is abundant and free, present

Energies 2020, 13, 815; doi:10.3390/en13040815 www.mdpi.com/journal/energies



International Journal of Energy and Environmental Engineering
https://doi.org/10.1007/s40095-020-00342-4

ORIGINAL RESEARCH

n

Check for
updates

Grasshopper optimization algorithm for parameter estimation
of photovoltaic modules based on the single diode model

J.Montano' - A.F.Tobén'® . J. P. Villegas? - M. Durango’

Received: 13 August 2019 / Accepted: 7 February 2020
© Islamic Azad University 2020

Abstract

This paper presents an accurate application of the Grasshopper Optimization Algorithm (GOA) for estimating the optimal
parameters of the single diode model (SDM) of a photovoltaic (PV) module from experimental data, which as is well known,
and its non-linear current vs voltage (I-V) profile make its modeling challenging. The accuracy and execution time obtained
with GOA were compared with metaheuristic techniques such as genetic algorithm (GA) and particle swarm optimization
algorithm (PSO). The analysis and validation were effectuated on four different types of PV modules for each optimization
algorithm, confirming a good relation between computational time and reliability of GOA in estimating the parameters of

the PV module.

Keywords Single diode model - Grasshopper optimizer - Parameter identification - Photovoltaic modules

Introduction

Over the years, there has been a progressive increase in
energy demand, and today, the most common sources are
those based on fossil fuels and nuclear energy, which threats
the climate stability of the planet and human health [15].
As possible solutions, it has been worked hard on renew-
able energies such as wind, solar, and biomass, appearing
as a promising option due to their sustainability and security
[12]. Solar energy is one of the most common renewable
energies, based on photovoltaic modules that transform the
light from the sun into electrical energy; as they only depend
on the sun, solar energy has become a trend at the level of
sales and research, because it is a sustainable solution, low
pollution, low maintenance, and easy installation, and its
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energy source is unlimited, so they have had a growing and
continuous development [6].

PV modules efficiency depends on the temperature and
the incident irradiation (e.g., fully irradiated or in partial
shading conditions), as described in [23]. For this reason,
a mathematical model based on a non-linear equation is
expressed to describe the physical behavior of the PV mod-
ules under different operating ranges. These models are a
research focus, since the model depends on several variables
that will change depending on the PV module manufactur-
er’s data and the climate conditions described, additionally,
depending on the material type of the PV module, either is
monocrystalline or polycrystalline, the mathematical model
will have five (i.e., SDM, Single Diode Model) or seven (i.e.,
DDM, Double Diode Model) unknown variables, respec-
tively, to be identified [1].

In the literature, there are proposed different techniques
for estimating the parameters of the mathematical model of
a PV module, the most commonly adopted are analytical
methods or optimization techniques, the analytical method
structures itself in the numerical solution of the equations
representative of the behavior of the module [30, 35], the
reduced form [24], Lambert W [10, 22], Pade’s approach
[19], and the minimum squares [9, 36]. However, the analyti-
cal methods depend on the initial conditions of the PV mod-
ule and, it is necessary to know the irradiation profile and the
ambient temperature; besides, it does not take into account

N2
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Abstract. This document presents a solution method
for optimal power flow (OPF) problem in direct cur-
rent (DC) networks by implementing a master-slave
optimization methodology that combines an antlion op-
timizer (ALO) and a power flow approach based on
successive approzimation (SA ). In the master stage,
the ALO determines the optimal amount of power to
be delivered by all the distributed generators (DGs) in
order to minimize the total power losses in the distribu-
tion lines of the DC network. In slave stage, the power
flow problem is solved considering constant power loads
and power outputs of DGs as constants. To validate
the effectiveness and robustness of the proposed model,
two additional comparative methods were implemented:
particle swarm optimization (PSO) and black hole op-
timization (BHO). Two distribution test feeders (21
and 69 nodes) were simulated under different scenar-
10s of distributed power gemeration. The simulations,
conducted in MATLAB 2018b, show that the proposed
method presents a better balance between power loss
minimization and computational time required to find
the optimal solution regardless of the size of the DC
network.

Keywords

Antlion optimization, direct current micro-
grids, metaheuristic optimization methods, op-
timal power flow analysis, power flow method,
successive approzrimation.

1. Introduction

Micro Grids (MGs) are defined as small-scale electri-
cal systems that can operate with Alternating Current
(AC) or Direct Current (DC) and in isolation or con-
nected to the electrical grid [1]. MGs can integrate
different distributed energy resources, such as energy
storage (batteries, supercondensers, or fuel cells) and
distributed generation systems based on renewable en-
ergy sources (sun, wind, and thermal energy, among
others) or their non-renewable counterparts (coal, gas,
and oil, among others).

Since most devices used in the industry and house-
holds work with DC, implementing a DC Micro Grid
(DC MG) offers a reduction in implementation costs
and energy losses because AC/DC converters are not
necessary [2]. Thus, the energy they used to operate is
better exploited [3]. Additionally, integrating and op-
erating devices in DC MGs is simpler than in AC MGs.
Likewise, the mathematical models that represent DC
networks are less complex because important variables
(such as frequency and reactive power) are inherent to
AC networks and nonexistent in DC networks [4]. For
those reasons, this document focuses on direct current
networks.

Despite of the advantages of DC MGs, they also
present different problems to integrate and operate the
different devices that compose them [5]; the most no-
ticeable are high network power losses, voltage profiles
outside allowable limits, overloaded lines, high invest-
ment and operation costs associated with bad design
strategies, and energy management. As a result, re-
searchers in this field have been interested in taking the
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Estimacién de los parametros del modelo de un solo diodo del modulo
fotovoltaico aplicando el método de optimizacion basado en busqueda de
patrones mejorado.

Parameters estimation of the single diode model of a photovoltaic module based on the

improved patterns search method.

RESUMEN:

En este articulo se propone el uso del algoritmo de optimizacion busqueda de patrones
mejorado (IPSM), aplicandolo a la estimacion de los parametros del modelo de un solo
diodo de una célula fotovoltaica. Los parametros por estimar son: la corriente fotovoltaica,
la corriente de saturacion del diodo, la resistencia serie, la resistencia en paralelo y el
factor de idealidad del diodo. La estimacion se hace a partir de los datos obtenidos de
una curva conocida, es decir que se podria caracterizar una celda fotovoltaica y a partir
de los datos de la curva se extraen los parametros. Los resultados son la identificacion
de los parametros y la exactitud del modelo con respecto a la referencia en el punto de
méaxima potencia (MPP). Adicionalmente se realiza una comparacion con el modelo
obtenido con tres estimaciones realizadas con el algoritmo de optimizacién enjambre de
particulas (PSO), bajo las mismas condiciones en cantidad de particulas y de iteraciones.
El error encontrado, muestra la similitud del modelo con la referencia obtenido de acuerdo

con el algoritmo IPSM.

Palabras clave: Electronica de potencia, sistema fotovoltaico, punto de maxima potencia,

busqueda de patrones, modelo de un solo diodo.
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