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Resumen

En la actualidad, uno de los principales problemas que aquejan al ser humano son
prioritariamente los sistemas relacionados con la salud, la agricultura, la conservacién del
medio ambiente y el uso eficiente de la energia. Las energias renovables tienen un papel
fundamental y probablemente serd la energia principal del futuro. La tecnologia fotovoltai-
ca puede cosechar energia de la luz solar y aparentemente parece ser una fuente inagotable
de energia. En este sentido los modelos fotovoltaicos son de gran importancia en el di-
sefio de sistemas eléctricos de potencia cuyos procesos de estudio requieren de adecuados
métodos de optimizacién. El presente proyecto de tesis trata sobre el analisis y determi-
nacién de los pardmetros de un modelo fotovoltaico, comparando modernos y potentes
algoritmos metaheuristicos de optimizacion (en nuestro caso: Teaching Learning Based op-
timization, Particle Swarm Optimization y Differential Evolution). Las curvas de corriente
contra voltaje I-V utilizadas en este estudio corresponden al médulo fotovoltaico M-60 Mo-
nocrystalline. Dicho médulo se analiza mediante el cdlculo de los 5 parametros utilizando el
modelo del diodo tnico para diferentes condiciones de irradiacién y temperatura del panel

solar.

Las principales caracteristicas analizadas para cada algoritmo mediante el error
cuadratico medio son: el mejor, el promedio, el peor valor y la desviaciéon estandar para un
nimero determinado de repeticiones. Ademés, se comparan los modelos de optimizacién
en tiempo de convergencia, exactitud y nimero de iteraciones. Complementariamente, se
calculan los puntos de maxima potencia (MPP) para cada curva, y se realiza una interpo-
lacién a la base de datos experimental para determinar los parametros a diferentes niveles

de irradiacién y temperatura.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivo General

Determinacioén de los cinco parametros de un modelo fotovoltaico del modelo de diodo
unico mediante métodos metaheuristicos de optimizacién y evaluar una comparacién de
desempeno entre los métodos propuestos. Ademds, obtener las curvas de corriente contra
voltaje I-V para el panel solar M-60 Monocrystalline a diferentes niveles de irradiancia y
temperatura. En este proceso, se propone una técnica de interpolacién con el fin de obtener
una base de datos en cualquier condicién de irradiancia y temperatura del panel para

calcular la evolucién de los parametros dentro del rango de operacién del panel fotovoltaico.

1.2. Objetivos Especificos

= Implementar los métodos de optimizacién modernos: Teaching learning based opti-

mization, Particle swarm optimization y Differential evolution.

= Determinar los cinco pardmetros en un panel fotovoltaico usando un modelo de
diodo tnico para diferentes niveles de irradiancia y temperatura para los métodos de

optimizacion seleccionados.



1.3 Justificacién

= Hacer una comparaciéon de tiempo de ejecucion, exactitud y precisiéon entre los mo-
delos de optimizaciéon propuestos y seleccionar el mas adecuado para el problema

eléctrico.

» Determinar los puntos de méxima transferencia de potencia (MPP) en cada modelo

y curva obtenida.

= Proponer un modelo de interpolacién para calcular los parametros de la celda foto-

voltaica a diferentes niveles de irradiancia y temperatura.

1.3. Justificacion

El cambio climatico, la contaminacién ambiental y el agotamiento de combustibles
fésiles son desafios cruciales que resaltan la importancia del uso de fuentes de energia
renovables. Las energias renovables, y en particular la energia solar, son la tinica solucién
clara a la contaminacién ambiental que se produce a partir del uso de combustibles fésiles.
La energia solar es ampliamente disponible y es sin duda la mejor opcién para proporcionar
electricidad a los paises y areas remotas, porque a nivel de la evolucién humana el sol brillara

en la Tierra por bastante tiempo.

En este sentido, el suministro de energia renovable mediante redes de sistemas foto-
voltaicos deben ser debidamente modelados, con el objetivo de que su integracién en la
red eléctrica se pueda realizar correctamente. Esto se puede realizar mediante la determi-
nacién 6ptima de los pardmetros de los modelos matematicos que rigen los moédulos de
transformacion de energia solar a eléctrica. Mismo si en estos momentos, los sistemas foto-
voltaicos son poco eficientes y de fabricacion compleja; su instalacién, modelado y control
es menos demandante que otros sistemas generadores de energia. Esto permite enfocar los
esfuerzos en la determinacién de los parametros dindmicos del panel fotovoltaico y de la

configuracién utilizada.

La exactitud en la caracterizaciéon de los modelos fotovoltaicos depende principalmente
la determinacién precisa de los parametros de su modelo que generalmente no estan dis-
ponibles y que pueden variar debido al envejecimiento y las fallas. Ademaés, los pardmetros

del modelo también cambian con las condiciones de funcionamiento en campo (afectado



1.4 Estado del arte

principalmente por la irradiancia y temperatura) del dispositivo fotovoltaico. La mayoria
de las hojas de datos de los fabricantes no brindan suficiente informacion sobre los parame-
tros dependientes de las condiciones climaticas, en este sentido la determinacién precisa de
los parametros del panel permitira disenar una transferencia éptima de energia entre los

sistemas de generacién y distribucion.

En la literatura existen diversos mecanismos de anélisis, sin embargo, en esta tesis se
propone utilizar técnicas de optimizacién metaheuristicas en la determinaciéon automati-
ca de los parametros de un sistema fotovoltaico con el objetivo de obtener en cualquier
momento, la maxima transferencia de potencia y en cualquier condicién de irradiancia y

temperatura del panel.

1.4. Estado del arte

La radiaciéon solar es la energia emitida por la superficie del sol. La onda de radiacion

térmica incidente sobre la superficie terrestre tiene tres caracteristicas generales:

1. la escasa intensidad, dado que presenta un promedio de 1.0 KW/m? en el espectro
AM1.5;

2. la intermitencia debido a la alternancia entre el dia y la noche; y

3. la poca uniformidad ya que se concentra con mayor intensidad entre las latitudes de
+30° [Bernardelli, 2010].

La cantidad de radiacion solar que llega a la superficie terrestre cada afio corresponde
a 160 veces la energia de las reservas mundiales de combustibles fésiles, y equivale a 15,000
veces el consumo anual de energia de fuente fésil [Bernardelli, 2010]. Las zonas con niveles
de insolacién anual superior a los 2500 kWh/m? que es aproximado 6.84 kWh/m? diarios,
son muy eficientes para producir energia mediante paneles solares. Como se observa en la
Figura 1.1, una de estas zonas comprende el desierto de Sonora en el norte de México.
Alrededor de esta zona, se encuentran areas con un nivel menor de radiacién solar anual
en el orden de 2000 kWh/m? resultando ser igual de eficientes [Bernardelli, 2010].
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Figura 1.1: Radiacién solar media diaria en México [Smartbitt, 2021].

En este tenor, la produccién de energia fotovoltaica es tendencia mundial ya que
muchos paises desarrollados estan tratando de aumentar la produccién de energia mediante
fuentes renovables como la luz solar con el fin de reducir la produccién de gases de efecto
invernadero [Pearce, 2002]. La tecnologia de sistemas fotovoltaicos (PV) permite generar
electricidad a partir de la energia de los rayos solares, ademas, desde la década de 1950
se han utilizado con éxito para obtener energia eléctrica [Metatla et al., 2013]. La baja
contaminacién al medio ambiente producida por el uso de esta tecnologia incrementa el

interés de produccion de sistemas fotovoltaicos [Elnagi Mahmoud et al., 2018].

La potencia que entrega un panel fotovoltaico depende de varios factores como la in-
tensidad de luz, temperatura de la celda, orientacion del panel y condiciones atmosféricas.
La radiacién que recibe el panel solar afecta principalmente la cantidad de corriente pro-
ducida por el panel, mientras que la temperatura de la celda afecta de manera maés directa
el voltaje producido por la celda. Los paneles fotovoltaicos son evaluados bajo condiciones

de prueba estdndar (STC?). Sin embargo, en condiciones reales con variaciones de irradia-

11 [kW/m?], 25[°C] a AM1.5.
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cién y temperatura de la celda, los paneles solares se comportan de manera diferente a la
ideal. Por lo cual, el determinar los parametros de un panel solar en condiciones reales de
funcionamiento es necesario un diseno preciso y confiable. Los modelos de diodo dnico y
de diodo doble se utilizan ampliamente, incluso se han implementado modelos con hasta
tres diodos [Pandey and Sandhu, 2015]. De esta manera existen trabajos relacionados en
determinar los 5 pardmetros basandose tnicamente en la informacién de la hoja de da-
tos [Coelho and Castro, 2012]. Sin embargo, una representacion precisa depende en gran
medida en los pardmetros del modelo que generalmente no estdn dados por el fabrican-
te y cambian con el transcurso del tiempo, envejecimiento del panel, fallas, condiciones

ambientales diferentes, entre otras [Yu et al., 2017].

Dentro de la literatura, existen contribuciones para la simulaciéon, modelado y de-
terminacion de moédulos fotovoltaicos en condiciones reales implementado en el en-
torno MATLAB [Bellia et al., 2014] donde los pardmetros son calculados numéricamen-
te basdndose en la hoja de datos del fabricante. Ademés de trabajos relacionados a
la prediccion del comportamiento de los paneles fotovoltaicos mediante Redes Neurona-
les [Karamirad et al., 2013] donde la red neuronal se compara con modelos analiticos de
cuatro y cinco parametros del médulo fotovoltaico. En contraparte, para lograr una es-
timacién precisa de los 5 parametros PV del modelo de diodo tinico se ha planteado la
utilizacion de técnicas con modelos metaheuristicos, con versiones mejoradas del algoritmo
Teaching Learning Based Optimization (TLBO) [Yu et al., 2017], el algoritmo de evolucién
diferencial (DE) [Li et al., 2019] y el Particle Swarm Optimization (PSO) en versiones lo-
cal y global [Engelbrecht, 2007]. La razén radica en que estos robustos algoritmos pueden
converger a la solucién incluso aunque la funcién de costo o el modelo no sea convexa ni
continua. Sin embargo, estos estudios sobre los paneles solares estan realizados bajo con-
diciones estandar (STC). En condiciones reales, como se muestra en [Aly et al., 2019], la
realidad es otra. Los pardmetros de las células fotovoltaicas dependen de la temperatura e
irradiacion. En este sentido el trabajo se centra en el andlisis del desempefio de cuatro di-
ferentes algoritmos metaheuristicos en diferentes condiciones de irradiaciéon y temperatura
de la celda.



1.5 Estructura de la tesis

1.5. Estructura de la tesis

Este trabajo esta dividido en cinco capitulos, los cuales de describen brevemente a

continuacion.

El Capitulo 1 presenta los objetivos generales y especificos, la justificacién de investi-

gacion propuesta y la revisién sintética del estado del arte.

El Capitulo 2 describe los algoritmos heuristicos utilizados y explica su implementa-
cién.

El Capitulo 3 formula la metodologia de trabajo y detalla mateméaticamente el pro-

blema de optimizacion.

El Capitulo 4 presenta los resultados obtenidos de las pruebas y su interpretacién,
ademaés, se discute algin punto clave de convergencia y estabilidad de los métodos pro-

puestos.

Finalmente, el Capitulo 5 ofrece las conclusiones generales de este trabajo.



Capitulo 2

Métodos de optimizacion

2.1. Introduccion

La optimizacién matematica o también llamado programacién matematica se consi-
dera como la seleccién de un mejor elemento, siguiendo las reglas de un criterio, a partir
de las alternativas disponibles. En este sentido, un problema de optimizacién consiste en
maximizar o minimizar una funcién real con el fin de conseguir un éptimo global, en otras
palabras, encontrar los mejores valores disponibles de alguna funcién objetivo dado un
dominio definido como se muestra en la Figura 2.1, la cual tiene como objetivo encontrar
el maximo global, y puede ser representado de forma matematica de la siguiente manera
[Baquela and Redchuk, 2013] ;

Definiciéon 2.1.1 Dada una funcion f : Q — R de un conjunto 2, se busca un elemento
xp € Q, tal que f(xo) < f(x) para todo x € Q (“proceso de minimizacion”) o tal que

f(x0) > f(x) para todo x € Q (“proceso mazimizacion”).

Existen algunas técnicas clasicas para resolver problemas de optimizacién con ciertas
caracteristicas especificas. Los primeros problemas de optimizacién fueron los de programa-
cién lineal, pero en ellos se requiere que todas las funciones sean combinaciones lineales de
las variables de decisién del problema, en nuestro caso el problema involucra una funcién

no lineal lo que implica que estos métodos no son una buena opciéon. Actualmente no se
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Sphere

Max(F(x=0, y=0)=0)

Figura 2.1: Méaximo global en la funcién esfera invertida.

conoce un método que asegure encontrar el é6ptimo global de problemas no lineales de alta
complejidad, dado que son basados en los cdlculos del gradiente y la matriz Hessiana. El
calculo de estas derivadas es complejo e inestable en funciones discontinuas, no lineales,
saturables o con gran cantidad de restricciones, por lo que los métodos metaheuristicos han

sido usados para ayudar a resolver este tipo de problemas.

En particular, un método metaheuristico es usado cominmente para resolver un tipo
de problema de optimizacién general cuando los métodos tradicionales basados en gradien-
tes y hessianas son inestables, discontinuos o cuyo modelo es altamente no lineal. Estos
algoritmos son procesos iterativos que guian una heuristica subordinada combinando de
forma inteligente distintos conceptos de procesos estocasticos, en este sentido, exploran y
explotan adecuadamente el espacio de busqueda de soluciones. Normalmente, el nombre
metaheuristico nace de la combinacién con el prefijo griego “meta” (mas alld, en este sen-
tido nivel superior) y palabra “heuristico” (encontrar) soluciones a problemas basados en

el estudio y emulacién de procesos naturales.

En nuestros dias, hay un ntiimero enorme de variantes de métodos hibridos basados

en algoritmos metaheuristicos, que han sido probadas en problemas especificos. Este es sin
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duda, un campo en investigacién con un gran nimero de publicaciones en revista. En este
sentido, es necesario realizar una introduccién tedrica de los métodos seleccionados para

este trabajo de investigacién, los cuales son explicados a continuacién.

2.2. Optimizaciéon por enjambre de particulas

(PSO)

La optimizacién por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization)
es un método de optimizacién propuesto por por Kennedy y Eberhart en 1995
[Kennedy and Eberhart, 1995]. Este método goza actualmente de alta popularidad por

su versatilidad en la solucién de problemas en ingenierfa.

La inteligencia artificial asociada al de enjambre se basa en el comportamiento colec-
tivo de sistemas descentralizados, auto organizado, natural o artificial. El algoritmo PSO
sigue reglas muy simples donde no existe una estructura de control centralizada que dicte
estrictamente como deben comportarse cada particula, sino un comportamiento basado en
una ley probabilitisca de desplazamiento. El comportamiento de cada particula es local y,
hasta cierto punto aleatorio, sin embargo, esto genera un comportamiento grupal inteligen-
te que es desconocido para las particulas. Algunos ejemplos naturales bien conocidos que
siguen un patrén de un sistema inteligente de enjambre de particulas incluyen las colonias
de hormigas, parvadas de aves, rebanos de animales, crecimiento bacteriano y cardimenes

de peces [Yudong Zhang and Ji, 2015].

La Figura 2.2 muestra un cardumen de peces, donde se refleja un claro ejemplo de
la inteligencia del enjambre de particulas. En este ejemplo se pone de manifiesto el com-
portamiento de un grupo de peces de similar tamafio y siguiendo una misma orientacién
y siguiendo a un lider general o en ocasiones lideres locales que retoman esa opcién de
liderazgo en determinados instantes de tiempo. Como un enjambre se puede decir que es

un conjunto de peces, nadando en una alta sincronizacién y de manera polarizada.

Algoritmicamente, el PSO realiza bisquedas a través de enjambre de particulas que
actualizan su posicion relativa con respecto al lider de una generacién a otra buscando una

solucién 6ptima (derivada de la posicién actual del lider). Las particulas siguen un com-
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Figura 2.2: Cardumen de peces en su estructura como enjambre de particulas

[Posidoniaecosports, 2021].

portamiento simple: emular el éxito de las particulas vecinas y los éxitos personales. La
posicién de cada particula estéd relacionada directamente por la mejor particula del vecin-
dario (lider local) o mejor solucién personal como también por la mejor solucién encontrada
por todas las particulas en todo el enjambre (lider general) [Ishaque et al., 2012]. Cuando
una solucion es encontrado el enjambre de particulas se hace mas compacto y su movimien-
to tiende al reposo. Una representacion vectorial del comportamiento de las particulas se
observa en la Figura 2.3, donde se muestra que las particulas son guiadas por los lideres
del enjambre, en este caso la mejor solucion local y global las cuales pueden cambiar en
el transcurso del tiempo. En analogia, un enjambre es similar a una poblacién mientras
que una particula es similar a un individuo. El comportamiento iterativo del enjambre de

particulas sigue estas reglas:

10
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Figura 2.3: Movimiento de particulas en el proceso de optimizacién visto vectorial-

mente [Ishaque et al., 2012]

1. Sea z;(k) la posicién de la particula i en el espacio de busqueda €2 durante en el

instante de tiempo discreto k.

2. La posicién de la particula cambia por medio de una velocidad v;(k) = ®(k). La

nueva posicién viene entonces estimada por
xi(k+1) =x;(k)+ vi(k+1) (2.1)

3. El vector de velocidad v;(k) impulsa el proceso de optimizacién y refleja tanto el
conocimiento, experiencia de la particula e informacién socialmente intercambiada

del vecindario.

El método PSO tiene varias versiones con diferencias minimas en el algoritmo.

Los métodos implementados en este proyecto son el Global Best PSO y Local Best
PSO [Engelbrecht, 2007], ambos describen el mismo proceso, mostrado en la Figura 2.4. El
mecanismo basicamente consiste en crear el enjambre de particulas, determinar la aptitud
de cada particula, calcular la velocidad de las particulas, actualizar su posicién, delimitar
su posicién manteniéndola en su rango de bisqueda y verificar la condicién de paro, donde
el algoritmo encontrard la solucién satisfactoria. Las diferencias entre las dos versiones

usadas radican en el calculo del mejor local, que en ocasiones es también llamado mejor

11
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Figura 2.4: Diagrama a bloques del algoritmo PSO

personal por estar interactuando con los vecinos cercanos como se explica a continuacién

con més detalle.

2.2.1. Global Best PSO

La actualizacion de la velocidad de las particulas refleja la informacion obtenida de
todas las particulas inter-actuantes en el enjambre. En este caso, la informacién social es

la mejor solucién encontrada por el enjambre, expresado como y (k).

Para el algoritmo Gbest PSO, la velocidad de la particula ¢ se calcula de la siguiente

vij(k 4+ 1) = viz(k) + cir (k) [yij (k) — @ij (k)] + cara; (k) [95 (k) — 25 (k)] (2.2)

Donde, v;;(k) es la velocidad de la particula ¢ en la dimension j = 1, ..., n,, en el transcurso
del tiempo k, z;;(k) se refiere a la posicion de la particula ¢ en la dimensién j; asi mismo,
c1 y co son constantes de aceleracién positivas utilizadas para escalar la contribucién de los

aspectos cognitivos y componentes sociales, respectivamente. Cominmente, se establecen

12
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elementos que delimitan la relacién entre estas dos constantes mediante:

c1+co =4. (23)

La mejor posicion personal y;, asociada con la particula i, es la mejor posicion que la
particula ha tenido desde el inicio del proceso hasta este punto. Lo que modifica la mejor

posicién personal en la siguiente iteraciéon k + 1,

yilk+1) =" | 24)
xi(k+1) si f(xi(k+1)) < f(yi(k)),

donde f : R™ — R es la funcién de aptitud (fitness), también llamada funcién de costo
que hace el mapeo de un individuo de alta dimensionalidad a un escalar. La mejor posicién
global es la mejor solucién que existe dentro de todo el enjambre y(¢), en el paso de tiempo

k, como se muestra en la Ec. (2.5),

y(t) €{yo(k), .- ¥n, ()} | f(I(R)) = min{f (yo(k)),.... f (yn.(K)},  (2.5)

donde n; es el ntimero de particulas del enjambre. El método GLOBAL-BEST PSO (GPSO)
se resume en el Algoritmo 1. Es importante tener en cuenta que para el Global Best
PSO, las particulas dentro de un vecindario no tienen una relacién directa ya que la
particula con mejor aptitud dentro del enjambre y la mejor solucién personal de la

particula, determinaran el movimiento de esta.

2.2.2. Local Best PSO

Al igual en que en Global Best PSO, el algoritmo Local Best PSO actualiza su
enjambre con la Ec. (2.1). En este caso, para el mejor local PSO, o lbest PSO, se
definen vecindarios mas pequenos para cada particula. El componente social refleja
el intercambio de informacién dentro de un vecindario, reflejando el conocimiento
local del medio ambiente. Con referencia a la ecuacion de velocidad presentada an-
teriormente, la contribucién social a la velocidad de la particula es proporcional a

la distancia entre una particula y su vecino lider, tamano de vecindario y la mejor

13
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Algorithm 1 GLOBAL-BEST PSO

1: procedure INITIALIZATION(N, D)

2 for j=1to D do

3 Xij rand([xi]]]f,xz? ) €eRP > Limites Superior e Inferior
4 end for

5: X ¢ [x1,X2,...,%;] € RV*P > Inicializacién del enjambre
6: end procedure

7: for k =1 to G do > Bucle de generaciones
8 for para cada particula i =1,...,ns do

9 If f(x;) < f(y;) then y; = x; end if > Mejor posicién personal
10: If f(y;) < f(y) then y =y, end if > Mejor posicién Global
11: end for

12: for para cada particulat =1,...,ns do

13: v; = v + 11 [Yi — @) + caroi [§ — 4] > Actualizar velocidad
14: X, = X; +V; > Actualizar posicién
15: end for

16: if (Criterio de paro) then BreakFor() end if > Convergencia anticipada

17: end for

posicién encontrada por el enjambre. La velocidad para el Local Best PSO (LPSO)

se actualiza de la siguiente manera:
vij(k +1) = vij(k) + ey (k) [yij (k) — @35 (k)] 4 cora; (k) [ (k) — @i (K)],  (2.6)

donde ¢;; es la mejor posicion encontrada por la vecindad de la particula ¢ en la
dimension j, es decir, la mejor posicién encontrada en el vecindario ;. Esta vecindad

es matematicamente definida por
Vi(k +1) € {N; | f(3i(k + 1)) = min{f(x)}, Vx €N} (2.7)
Donde el vecindario es representado como:

N = {3 (B). Vi 1 (B), o Yot (B), YilR), Y (B), - Vi, (B)) (28)

La mejor posicién del enjambre y;; se define igual que en Global Best PSO (GPSO)
mostrada en la Ec. (2.5).

14
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El Local-BEST PSO (LPSO) es resumido en el Algoritmo 2. Las dos versiones de

Algorithm 2 Local-BEST PSO

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17
18:
19:
20:

1
2
3
4
o:
6
7
8
9

: procedure INITIALIZATION(N, D)
forj=1to D do

Xijj < rand([xf;f,xz?]) eRP
end for
X ¢ [x1,X2,...,%;] € RV*P
: end procedure
: for k =1to G do

for para cada particulai=1,...,ns; do

yi € {Ni | f(33) = min{f(x)}, Vx €N}
If f(9;) < f(yBest) then
yBest = §;
end if
end for
for para cada particulat=1,...,ns do

v = v; + ciry [yBest — ai] + cora; [§5 — 4]
X =X; + Vv

end for

if (Criterio de paro) then BreakFor() end if

end for

N = {Yi—nNiayi—nNi+1> e Yi-1,Yi Yit1, - -

> Limites Superior e Inferior
> Inicializacién del enjambre
> Bucle de generaciones

s Yitny, } > Vecindario

> Mejor posiciéon Local

> Mejor posicion Global

> Actualizar velocidad

> Actualizar posicién

> Convergencia anticipada

métodos basados en enjambre de particulas son ampliamente usados y comparados

entre si. Sin embargo, estos algoritmos como la mayoria tienen factores de ajuste, es-

tos factores afectan el desempefio del algoritmo cuando no se realiza adecuadamente.

Un método metaheuristico sin factores de ajuste es deseable ya que hace mas practi-

co la experimentacion; existen pocos bajo ese esquema, uno de ellos es presentado a

continuacion.

15
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2.3. Optimizacion Basada en Ensenanza-

Aprendizaje (TLBO)

El algoritmo de optimizacién basado en ensenanza aprendizaje (TLBO,
Teaching Learning Based Optimization) es un algoritmo desarrollado por Rao
[Rao et al., 2012b]. El método de optimizacién imita el proceso de aprendizaje que
se da entre un el profesor y un alumno dentro de un aula de clase. En este método,
un grupo de estudiantes (aprendices) es considerado una poblacién y las variables de
diseno son las asignaturas ofrecidas a los estudiantes. La poblacién X se inicializa
aleatoriamente mediante un espacio de buisqueda delimitado, el valor N representa el
numero de alumnos en una clase, es decir, grupo o tamafo de la poblacion. El valor
D representa el nimero de clases o cursos ofrecidos. El procedimiento de naturaleza
estocéstico es iterativo y estd configurado para ejecutarse para el ntimero maximo

de iteraciones G (también llamado como generaciones).

El método de optimizacion TLBO se divide en dos partes, la primera parte
consta de la Fase del profesor y la segunda parte consta de la Fase del aprendizaje.
Durante la Fase o etapa del profesor, se tiene que aprender bajo la instruccion de un
profesor y la Fase de aprendizaje significa aprender a través de la interaccion entre

los alumnos [Rao et al., 2012a].

2.3.1. Fase de profesor

La fase profesor es la primera parte del algoritmo. Los alumnos son guiados por el
profesor, cuyo objetivo es incrementar el resultado medio de la clase en la asignatura
que imparte. Generalmente, se considera al profesor como la persona mas instruida
de la sociedad, para el algoritmo la mejor solucién evaluada dentro del grupo de estu-
diantes es considerado profesor. El propdsito de un profesor es incrementar el nivel de
conocimiento dentro de su grupo de clase, en la practica. Sin embargo, no es posible
incrementar el conocimiento entre sus estudiantes por igual ya que cada estudiante

posee diferentes niveles de conocimiento y esto causa que cada estudiante aprenda a

16
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un ritmo diferente. Para saber el nivel de conocimiento del grupo es necesario hacer
una medicion del aprendizaje, la encuesta comtinmente son los examenes donde se
puede medir el conocimiento medio del grupo. Un profesor, después de ensenar mejo-
rara este nivel medio de los estudiantes a un mejor valor promedio del conocimiento.
En este sentido, cada estudiante del grupo X es representado matematicamente como

X ki, donde j es una variable de diseno representada fisicamente por las materias

cursadas (temas) j = 1,2,...,m. Por otro lado, k representa el k-ésimo miembro de
la poblacién (es decir, cada alumno), k = 1,2, ..., n. Finalmente, i representa la i-ési-
ma iteracion , i = 1,2, ..., G 4z, donde G 4, €s el nimero maximo de generaciones
(iteraciones).

La fase del profesor comienza identificando al mejor alumno de la clase (es decir,
la mejor solucion), donde, Xy ; es la mejor solucién en cualquier iteracion hasta ese
momento ¢, donde el valor de f (Xj;) es valor minimo entre el grupo, generalmente
representado como Xy ;. El siguiente paso es calcular el valor medio de aprendizaje
de las asignaturas Mj;;, como se mencion6 anteriormente, el profesor tiene como
objetivo incrementar el resultado medio de la clase en la materia que imparte y el

incremento serd en funcion de la capacidad del grupo.

El aumento del resultado medio existente de cada asignatura por parte del pro-

fesor se considera definido mateméticamente por

DMean; i = 7;,(Xjrpesti — TrMji) (2.9)

Donde X kpesti €s el resultado del mejor alumno que se convertird en el profesor,
r;; €s un numero aleatorio uniformemente distribuido en el rango de [0, 1]. Ademaés,
Tr es el factor de ensenanza que decide el valor de la media a cambiar y puede ser

fijado en practica a 1 6 2, el valor de T se decide al azar con la siguiente probabilidad:

Tp =round[l + (2 — 1) - rand(0, 1)] (2.10)

La solucién existente se actualiza en la fase del profesor de acuerdo a la siguiente

17
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regla,
lelm = Xjki + DMean;y;, (2.11)

Donde X7, . es el valor actualizado de X ;. X

jki €s aceptado si el error es

menor que X, como se observa en la Ec. (2.12),

Xiwi st f (Xua) < £ (X))

!/
Xj’k’i - / : /
Xigi s f( ]k:z) < S (Xjra) -

(2.12)

Todos los valores de funcion aceptados, se convierten en la entrada a la fase de

aprendizaje.

2.3.2. Fase de aprendizaje

La fase de aprendizaje consiste en que los aprendices incrementen su conocimien-
to interactuando entre ellos, el objetivo es que un aprendiz interactie al azar con
otro para mejorar e incrementar su conocimiento. Considerando lo anterior, la forma
en que el estudiante interactué con otros en un grupo de tamano n, y en cualquier

iteracion i, es que cada estudiante se compare con los demas al azar.

En el proceso de comparacion, se selecciona aleatoriamente dos estudiantes Py
@ de modo que X}; # X, (donde Xp,; y Xg; son los valores actualizados al final
de la fase del profesor). El proceso de aceptacién es medido mediante un factor de

aprendizaje dado por

N—

X],',P,i + T (XJ,',P,i - J/QZ) si f (X;Dﬂ' </f (Xbl) (2.13)

X" ;=
7,P, X],"pyi + T ( ],',Q,i - X],',P,i) si f (Xé,z) < f (X;D,z> )

Donde X7p; es aceptado si el aprendizaje es mejor que el actual. Todos los
valores de funcién aceptados al final de la fase de aprendizaje se mantienen y estos

valores se convierten en la entrada para la fase de profesor de la siguiente iteracion.
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El método TLBO puede ser visualizado en el diagrama de la Figura 2.5 donde se
identifican el proceso que se lleva a cabo en la fase de profesor y la fase de aprendizaje.
Adicionalmente, el método TLBO es resumido en el Algoritmo 3. Como se mostro
en esta seccion, TLBO se caracteriza por no tener parametros de ajuste. Esto hace
que TLBO sea practico en el sentido que no tiene que ser ajustado especificamente
para cada problema. Sin embargo, el algoritmo es extenso y arduo en cuanto su
programacion comparada con GPSO causando que su tiempo de procesamiento pueda

ser mayor y poco competitivo en aplicaciones tiempo real.

2.4. Evolucién diferencial (DE)

La evolucién diferencial es un algoritmo de optimizacién pequeno y sim-
ple basado de un proceso de evolucién bio-inspirado y naturalmente comple-
jo [Price and Price, 2015]. Ademds, DE es un algoritmo potente que forma parte
de los algoritmos evolutivos o conocidos como evolucion artificial, llamados asi por-
que se basan en procesos tipicos como la mutacién, recombinacion y la seleccién
para desarrollar una coleccién de soluciones candidatas hacia un estado 6ptimo.
Asi, DE fue derivado de argumentos naturalmente matematicos permitiendo una
exploracion pura y pragmatica de la informacién sin restricciones. El algoritmo fué
propuesto por primera vez en 1997 por Storn y Price y descrito con mayor detalle
en [Price and Price, 2015], DE es simple pero efectivo y su estructura esta basado
en el diagrama mostrado en la Figura 2.6. En el diagrama DE se puede observar
qué fundamento tedrico del algoritmo muestra los tres operadores fundamentales
en la implementacién de todo algoritmo evolutivo, la Mutacién, Recombinacién y

Seleccién. Estos tres procesos fundamentales son explicados a continuacion.

2.4.1. Mutacion

El primer paso para el algoritmo es la mutacion, la mutacion sirve para evitar la

pérdida de diversidad, algoritmicamente esta relacionado con el producto de bits que
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Figura 2.5: Diagrama de flujo del algoritmo TLBO.

han convergido a un cierto valor para toda la poblacion, y que por tanto no pueden

ser recuperados por el operador de recombinacién. Para cada vector de parametro,
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Algorithm 3 TLBO

> U(a,b) ~ rand|a, b]

> Limites Superior e Inferior

> Inicializacién de estudiantes

> Bucle de generaciones

> Mejor alumno

> Aumento de resultado medio

> Actualizacién de conocimiento

> Valor medio del aprendizaje

> Convergencia anticipada

1: procedure INITIALIZATION(N, D)

2 for j=1to D do

3 Xij rand([xg,xiﬁ?]) eRP

4 end for

5: X ¢ [x1,X2,...,%;] € RV*P

6: end procedure

7: for k =1 to G do

8 procedure TEACHER PHASE(N, D, X*)

9 f(XBestk):min{f(Xlg),...,f(X’fV)}
10: for para cada estudiante i =1,..., N do
11: DMean ; = r; (X Best® — Tp; M )

12: if f(X¥+ DMean ;) < f(XF) then

13: Xé’k = Xf+ DMean ;

14: elseXZ{’k = Xi’C

15: end if

16: end for

17: end procedure

18: procedure LEARNER PHASE(N, D, X')

19: for i=1 to N do

20: XPF  x/F

21: XQF « rand(X'*), XQF # X P}

22: b; < rand(0,1)

23: if f(XPF) < f(XQF) thenX!™ = XPF 4 b,(XPF — XQF)
24: elseX ™ = X PF + b;(XQ¥F — X PF)

25: end if

26: end for

27: end procedure

28: if (Criterio de paro) then BreakFor() end if
29: end for

se seleccionan otros tres vectores x?y,, 7%, v 75, al azar y se suma la diferencia

ponderada de dos de los vectores al tercero.
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Figura 2.6: Diagrama de bloques del algoritmo de Evolucion Diferencial.

Donde v9™! es llamado el Donor vector (vector donante) y el factor de mutacién

F' generalmente se toma entre 0 y 1.

VIt =29+ F (29, —2%,) n=123,...N (2.14)

rin r2n

2.4.2. Recombinacion

La recombinacion es el principal operador genético, representa la reproduccion
sexual, opera sobre dos cromosomas a la vez para generar dos descendientes donde

se combinan las caracteristicas de ambos cromosomas padres.

Un vector de prueba uf;El se desarrolla a partir del vector objetivo o elemento
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g+1
n,i

g .
%)

poblacional, x3 ., v el Donor vector, v

1 . ;. .
U?‘?L:t S1 randl SOpOZ:-[rand, 1 = 1,..,_D7

udtt = : (2.15)
x sirand; > Cp v i # Lana n=1,.,N

n,t

Iiana €s un nimero entero aleatorio entre [1, D], y C,, es la probabilidad de recombi-

nacion.

2.4.3. Seleccion

Después de saber la aptitud de cada cromosoma se procede a elegir los cromoso-
mas que seran cruzados en la siguiente generacion. Los individuos con mejor aptitud
seran seleccionados. El vector objetivo z, ; se compara con el vector de prueba uijgl
y se selecciona el que tiene el valor de la funcién de costo més bajo (mejor fitting)

para la siguiente generacion.

upysi f (gt < f (2)

pdtt =3¢ (2.16)
xd otro caso.
Para todo n = 1,2,3,...N. Todas las soluciones de la poblacién tienen las

mismas posibilidades de ser seleccionadas como progenitoras independientemente de

su valor de aptitud. Si el padre es atin mejor, se retiene en la poblacion.

El procedimiento iterativo puede finalizar cuando se cumple un cierto criterio de
paro, que puede ser una solucién aceptable con el minimo error cuadratico. En casos
especiales, no es facil determinar si la solucion es aceptable. En algunos trabajos, las
iteraciones se terminan siempre que los resultados permanecen constantes durante
un numero fijo de generaciones (estancamiento) o se alcanza el nimero maximo de
generaciones, lo que ocurra primero [Varadarajan and Swarup, 2008]. El método DE

se resume en el Algoritmo 4.

Los métodos de optimizacion descritos en este capitulo comparten una similitud

en su estructura fundamental, pero difieren en la conceptualizaciéon del modelo en el
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2.4 Evolucién diferencial (DE)

Algorithm 4 Método evolutivo diferencial

1: procedure INITIALIZATION(N, D)
2 forj=1to D do > U(a,b) ~ rand|a, b]
3 Xij rand([xi]]]f,xz? ) €eRP > Limites Superior e Inferior
4 end for
5: X ¢ [x1,X2,...,%;] € RV*P > Poblacién inicial
6: end procedure
7: for k =1 to G do > Bucle de generaciones
8 procedure MUTATION(N, D, F, x;) > Mutacién
9 ri < Irand(Z) | Z € {1,2,...,N} Vie][l,3]
10: Wit = xr @+ F(xro® —xr3®), i#mr #r; Vi,j€[l, N]»> Vector donante
11: end procedure
12: procedure CROSSOVER(N, D, ui, x1) > Recombinacién
13: Iang ~ Irand(2) | Z € {1,2,...,D} > Urand(a,b) ~ Ula, b]
14: vij wig Urandig < CR Y J == Irand i€[1,N],j€[1,D] » Vectores
z;;  Urand;; # CR N § # Lrand
de prueba
15: end procedure
16: procedure SELECTION(N, D, vi, Xi) > Mejores candidatos
17: If f(vi) < f(xi) then xi = vi end if
18: end procedure
19: if (Stop Criteria) then BreakFor() end if > Convergencia anticipada
20: end for

que se basan. Sin embargo, deben de compartir varias consideraciones generales de
operacién para poder ser comparadas objetivamente como son la condicién de paro,
nimero de iteraciones fijo, exactitud deseada y la funcién de aptitud (fitness). Estas
partes son claves para poder evaluar el desempeno de los algoritmos, en este caso
la condicién de paro para este trabajo es igual para todos los algoritmos, consiste
en completar como maximo 10000 generaciones (iteraciones) para cada algoritmo, la
funcién aptitud que evalua el desempeno de cada particula y depende del problema

de diseno a resolver. La metodologia de diseno del problema de optimizacion, la
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2.4 Evolucién diferencial (DE)

aplicacion de los algoritmos y la evaluaciéon de su desempeno se presentan en el

Capitulo 3.
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Capitulo 3
Metodologia

Para validar los cuatro métodos de optimizacion propuestos en este trabajo de
tesis, se adoptd un conjunto de 20 funciones de prueba, seleccionados por su com-
plejidad algoritmica. Ademas, se explica el punto principal de este trabajo de tesis
el cual consiste en determinar los 5 parametros fotovoltaicos basandose en el mode-
lo del diodo tinico mediante algoritmos de optimizacién, esto puede llevarse a cabo
mediante mediciones experimentales de voltaje y corriente en el panel fotovoltaico
en condiciones de irradiancia y temperatura deseadas, también se explica el calculo
de los valores de voltaje en su punto de méxima potencia (MPP) y se propone un
método de interpolacion con el fin de estimar los parametros en cualquier condicién
del panel. Dicho esto, este Capitulo aborda la metodologia de trabajo y es explicado

con més detalle como se muestra a continuacion.

3.1. Funciones de referencia

Con el fin de dar validez a los métodos de optimizacion propuestos, los algoritmos
se someten a pruebas de desempeno que consisten en encontrar los minimos en las fun-
ciones convencionales de alta complejidad (funciones benchmark) [Wikipedia, 2020].

Este tipo de funciones presentan un gran reto para los algoritmos y nos permiten
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

identificar y comparar el desempeno de los métodos propuestos.

Los algoritmos fueron evaluados con 20 funciones de prueba descritas breve-
mente, donde se mencionan sus rangos de busqueda, su formulaciéon matematica y
sus minimos globales teéricos, ver Tabla 3.1. Ademads, algunas funciones muestran
expresiones trigonométricas y exponenciales con una gran cantidad de méaximos y
minimos, otras son demasiado extensas y con rangos de busqueda mas amplios, en
algunas de ellas tienen su minimo en diferentes puntos como en la funcién de Him-
melblau’s (funcién 11). La Figura 3.1 muestra la funcién de prueba correspondiente
a las funciones numero 2, 8, 9, 14, 15, y 16 de la Tabla 3.1. En estas funciones re-
presentativas, se puede observar graficamente una gran cantidad de minimos locales.
Esto hace que encontrar su minimo de la funcién sea un problema mas complejo por

su descripcion matematica.

En este sentido, la verificacion de algoritmos con este tipo de funciones es bas-
tante aceptado y de esta manera utilizar los mismos para preceder a calcular los
pardmetros propuestos del modelo de diseno. En nuestro caso el modelo de diseno
determinara las variables que se obtendran de los datos experimentales del panel

fotovoltaico.

3.2. Modelo del panel fotovoltaico

Existen diversos modelos matematicos para representar un panel fotovoltaico,
de entre los cuales, el modelo del diodo tinico es el mas utilizado por su simplicidad
y exactitud en el modelado del panel fotovoltaico. Dentro de esta seccion se describe
el modelo de diodo tnico, modelo PV-Array, las curvas caracteristicas del panel

fotovoltaico y el punto de méxima potencia (MPP).
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

Tabla 3.1: Funciones de referencia para evaluacion de algoritmos de optimizacién

No. Nombre Formula Minimo global Dominio de bisqueda
F, Rastrigin fun- f(z) = An+ Z [‘Lf - Acos(?th)} where: A =10 £(0,0)0=0 —5.12 <z; <5.12
ction =
Fy Ackley function  f(z,y) = —20 exp {702\/05 (22 + yz)} £(0,0)=0 -5 <z <5
—exp {0.5(cos 27w + cos 2my)} + € + 20

"
Fj Sphere function  f(x) =Y 2} £(0,0)=0 —5<; <5

=1

n—1
Fy Rosenbrock  f(z) =Y [100(1‘1+1 — )+ (1— wl)z] f(1,1)=0 —o00 < 2; < 00
function =
Fs Beale function  f(z,y) = (15— 2 +ay)* +(2.25 — 2+ xy?)? +(2.625 —z +2y®)?  f(3,0.5) =0 — 4.5 <z,y<45
Fy Goldstein-Price  f(z,y) = [1 +(z+y+1)%(19 — 14z + 322 — 14y + 6zy + 3y2)] f(0,-1)=3 —2<z,y<2
function [30 + (22 — 3y)*(18 — 32z + 122 + 48y — 36zy + 27y%)]
F; Booth function  f(z,y) = (v + 2y — 7)> + (22 + y — 5)* f(1,3)=0 —-10<z,y <10
Fy Bukin function f(z,y) = 100y/|y — 0.0122| + 0.01|z + 10| f(-10,1)=0 -15<zr<-5,-3<y<3
N.6
Fy Matyas fun-  f(x,y) = 0.26(z* + ¢?) — 0.48zy f(0,0)=0 -10<z,y <10
ction

2 2 L2
x,y) =sin” 37z + (v — 1)7(1 + sin” 37

Fyp Lévi function @) ( )( v) f(1,1)=0 -10<z,y<10

+ (y — 1)*(1 + sin? 27y)

N.13
£(3.0,2.0) = 0
—2.805118,3.131312) = 0
Py Himmelblau’s  f(z,y) = (2% +y — 11)* + (z +y* = 7)* s ’ ) —5<z,y<5
) R f(—3.779310, —3.283186) = 0
function
f(3.584428, —1.848126) = 0
Fia  Three-hump  f(z,y) = 22 — 1.052" + %Th +ay+y° £(0,0)=0 -5 <zy<5H
6
camel function
Fi3 Easom fun- f(x,y) = — cos(x) cos(y) exp {(1 — 1)+ (y — 7T>2} flm,m)=—1 —100 < 2,y < 100
ction
/22 2 0
Fiy  Cross-in-tray  f(z,y) = —0.0001 [sinzsinyexp {‘1[)0 _ye Y H + 1} 1 f(£1.34941, £1.34941) = -10<z,y<10
™
function —2.06261
Fi5 Eggholder fun-  f(z,y) = —(y + 47) sin \/‘g +(y+ 47)‘ —asiny/|z — (y+47)]  f(512,404.2319) = —512<ux,y <512
ction —959.6407
. ) Va? +y? »
Fig Holder table f(z,y) = —|sinzcosyexp{|l— — f(£8.05502, +9.66459) = —10<z,y<10
function —19.2085
Fi;  McCormick f(.y) = sin (z +y) + (z — y)* — L5z + 2.5y + 1 f(—0.54719, —1.54719) = —15<z2<4,-3<y<4
function —1.9133
sin? (22 — y%) — 0.5
Fig Schaffer fun- z,y) =05+ ———"—F—— 0,0)=0 —100 < 2,y < 100
b f@9) [1+0.001(22 + 32> 10,0 Y
ction N. 2
2 (i (12 — 2\ — 0 5
Fio Schaffer fun- f(z,y) = 0.5+ w F(0,£1.25313) = 0.202579  —100 < z,y < 100
. [140.001(22 + y?)]
ction N. 4
1
Fy Styblins-  f(z) = 5 S al — 1627 + 51, f(—2.903534,-2.903534) = —5<uz;<51<i<n
i=1

ki-Tang function —78.33232
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

Egghold
ggholder Ackley

(a) Funcién de prueba Eggholder (b) Funcién de prueba Ackley

Bukin N.6
Tabla Holder

(c¢) Funcién de prueba Holder (d) Funcién de prueba Bukin No.6

Easom Bandeja Cruzada

(e) Funcién de prueba Easom (f) Funciéon de prueba Bandeja Cruzada

Figura 3.1: Funciones de prueba para validacién de algoritmos de optimizacion.

3.2.1. Modelo de diodo tinico

El modelo mateméatico de una celda fotovoltaica toma como base la ecuacién del

diodo Shockley y las leyes de Kirchhoff de un circuito eléctrico. Una representacion
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

grafica del modelo de diodo 1nico se puede ver en la Figura 3.2. Esta figura muestra

Figura 3.2: Circuito equivalente de una celda fotovoltaica.

el circuito eléctrico equivalente de una celda fotovoltaica de diodo tnico donde se
observa una fuente de corriente I,,, que representa la corriente generada por la
radiacion solar. La corriente del diodo Ip, donde el diodo representa la unién de
semiconductor p-n que forma la celda. Dos resistencias, Rg en serie y R, en paralelo.
R, representa las pérdidas debidas a contactos y conexiones y Ry, tiene su origen
en imperfecciones en la calidad de la union p-n y es responsable de la existencia de

fugas de corriente del diodo.

Basados en la Figura 3.2, la corriente de salida I, es obtenida mediante las leyes

de Kirchhoff dada mateméaticamente por,

[L,cell = Iph,cell - [d,cell - [sh,celb (31)

Donde la corriente I, co;; es la fuga en la resistencia en paralelo y se calcula como se

muestra a continuacion,

‘/;h,cell o ‘/d,cell (3 2)
Rsh,cell Rsh,cell

[sh,cell =

Usando la ley de voltajes de Kirchhoff, donde n, son las celdas conectadas en serie y

n, las celdas conectadas en paralelo.

IL * R&cell + E

—Vih,ceu + =0 (3.3)
np N
I * R ce V]
V;h,cell = Lx el + s (34)
nyp Ng

30



3.2 Modelo del panel fotovoltaico

Ish,cell = R (35)

sh,cell

1 <VvL + IL * Rs,cell)

N ny

I cen es la corriente del diodo y es proporcional a la corriente de saturacién, viene
dada por la Ec. (3.7),

V. ce
]d,cell = IO,cell {eXp < d;,L ll> - 1:| (36)
1 [V I
[d,cell = [O,cell [exp < <L + L : Rs,cell)) - 1] (37)
n \ ng Ny

Donde n representa la tension térmica, Iy . es la saturacion inversa, también
llamada corriente de fuga del diodo. La tensiéon térmica n usualmente es calculada

CcOomo :

n = AVT,cell (38)
KT,
vT,cell — q (39)

Para el problema algoritmico, se describe las variables del modelo sintetizadas a

continuacion,

Vr: Es llamado voltaje térmico debido a su dependencia exclusiva de la temperatura
T.: Es la temperatura real de la celda [K].

k: Es la constante de Boltzmann 1.381 x 10723 2.

q: Es la carga del electrén 1,602 x 1071°C

ng: Es el nimero de células fotovoltaicas conectadas en serie.

ny: Es el nimero de celadas conectadas en paralelo.

A: Es el factor de idealidad.
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

En este aspecto, “n” se denomina como “factor de idealidad modificado” y se
considera como un parametro a determinar [Chouder et al., 2012]. Sustituyendo las
Ecs. (3.5) y (3.7) y en la Ec. (3.1), obtenemos una ecuacion no lineal que represen-
ta el comportamiento matematico de una celda usando un modelo de diodo tinico

mostrados en la Ec. (3.10),

VL I
IL ns + nfRS’ce” 1 VL ILRS cell
— = DLpeet — locen [€xp | ———— | — 1| — — 4+ =1, (3.10
p o ° nVT,cell Rsh,cell Ng Ny ( )

Este modelo se puede interconectar en diversas configuraciones para formar una

red mas compleja denominado un arreglo (PV) o panel fotovoltaico.

3.2.2. Modelo del panel fotovoltaico (PV-Array)

El modelo PV-array es un grupo de celdas conectadas en serie y parale-
lo [Elnagi Mahmoud et al., 2018]. El circuito equivalente puede ser observado en la

Figura 3.3. Este arreglo es descrito mateméticamente por,

Rs
|
% —_—

llsﬁ IL/Np

Rk VL/N

Figura 3.3: Circuito equivalente PV-array.

I - I
(VL+ L Rs> _1] . Vi + Ry, (311)

I =Ly — I {GXP 7 :
sh
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

Donde I, = ny * Ippcen ¥ Io = 1y * Lo cen Tepresenta la corriente equivalente gene-
rada por la radiacion y la corriente de saturacion equivalente del modelo PV -array,
respectivamente. Las resistencias equivalentes para el PV-array estan dadas como
Ry = (ns/ny) Rscen Y Rsh = (ns/nyp) Rshcent, 1a tension térmica equivalente a es re-
presentada por a = (ng * n)Vr . La Ec. (3.11) es la base del modelo del diodo
unico para un panel fotovoltaico conectado de varias celdas en serie y paralelo, la

cual representa los 5 parametros a calcular en este trabajo (L, lo, Rs, Rsp, a).

3.2.3. Curvas caracteristicas

El comportamiento del panel fotovoltaico puede ser analizado por las curvas
corriente contra voltaje (I-V) y potencia contra voltaje (P-V), como se muestra en

la Figura 3.4. Tales curvas muestran tanto la potencia que entrega a la celda como

-Y

VMPF' Vﬂ(‘

Figura 3.4: Curvas tipicas de corriente, potencia y voltaje de una celda fotovoltaica

convencional [Ruiz C et al., 2010].

el rango de funcionamiento de una celda fotovoltaica que va desde corto circuito
(V' = 0) hasta circuito abierto (I = 0). En estos dos puntos, el panel solar no genera

ninguna potencia.

A la existencia del punto llamado méaximo punto de potencia (MPP), le corres-
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3.2 Modelo del panel fotovoltaico

ponden los valores de voltaje Vi pp v de corriente Iy pp. El panel entrega la maxima
potencia que puede generar, dicho punto es tinico para cada celda solar, y varia

unicamente conforme cambia la irradiancia solar y la temperatura interna del panel.

La forma maés simple de obtener las curvas anteriormente descritas es resolviendo
la Ec. (3.11) para cada valor de voltaje mediante el método de Newton-Raphson
multi-variable. El obtener las curvas I-V y P-V es de gran importancia para poder
observar el comportamiento del panel fotovoltaico e identificar el punto MPP con
mayor facilidad y poder encontrar la utilidad practica a la caracterizacién propuesta

del panel fotovoltaico.

3.2.4. Punto de Maxima Potencia M PP

El punto de maxima potencia varia conforme a los cambios de temperatura e
irradiacion en el panel. Los algoritmos de seguimiento del punto de maxima potencia
(MPPT, Maximum Power Point Tracking) son usados en sistemas fotovoltaicos para
obtener la maxima energia entregada por los mismos. Una de las técnicas MPPT
para encontrar el punto maximo de transferencia de potencia es el algoritmo Pertur-
bar y Observar (P&0), el cual es seleccionado en este trabajo debido a su relativa

simplicidad y eficiencia.

El algoritmo P&O se basa en el siguiente criterio: si el voltaje Vp del arreglo
fotovoltaico se perturba en cierta direccion y la potencia se incrementa, significa
que el punto de operacién se acerca hacia el MPP, por lo que el voltaje debera
de perturbarse en la misma direccién. De lo contrario, si la potencia disminuye, el
punto de operacion se ha movido en direccion contraria de la ubicacion del MPP, por
consiguiente el voltaje debera ser perturbado en direccion opuesta a la que se tenia

originalmente [Ruiz C et al., 2010].

En la Figura 3.5 se muestra el diagrama de bloques del algoritmo perturbar
y observar, implementado en este trabajo, donde Pact es la potencia actual de ese
instante mientras que la variable Pant es la potencia calculada anteriormente, y delta

es el tamano de la perturbacién. El algoritmo P&O compara la potencia actual con
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Inicio

l

- Pac=I*V

l

V=V+Delta |«Yes Pact>Pant Nop-| V=V-Delta

Condicién
de paro

Yes

y

Terminar

Figura 3.5: Diagrama de flujo del algoritmo Perturbar y Observar.

la anterior y con base a ello decide si se sigue aplicando la misma perturbaciéon o si

se invierte en el siguiente ciclo.
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3.3 Formulacién del problema de optimizacién

3.3. Formulaciéon del problema de optimizacién

El objetivo del problema de optimizacién es encontrar los mejores valores de los
pardametros PV y que se ajusten mejor a la respuesta real de los datos de medicién
con base en el error cuadratico, esto puede observarse en el diagrama a bloques de

la Figura 3.6, el cual describe el trabajo hecho en esta tesis. En cada algoritmo im-

Crear base Detelrmlnar Intberpolgr la Calcular los
Formular de datos arér?lsetros q tase e; parametros
Validar funcion de mediante rgediante los cijgls Eiaera en cualquier
algoritmos de |—» costoy —»| mediciones | . —| quie —»-| condicion con
N : algoritmos de condicién la b d
optimizacion rangos de experimentales ontimizacion usando los a base de
basqueda de voltaje y P It p datos
corriente y voltaje parametros interpolada
MPP calculados
)

Figura 3.6: Diagrama a bloques de la metodologia

plementado, es necesario evaluar las posibles soluciones al problema con una métrica
adecuada, para el caso de PSO se evaluia cada particula, en TLBO se evalta cada
estudiante y en DE se evalia cada individuo, la métrica de evaluacién comiinmente

es conocida como Funcién de Costo o Funcion de Aptitud (Fitness).

3.3.1. Funcién de Aptitud (Fitness)

La funcién de aptitud (fitness) para este trabajo es cuantificada por el Error

Cuadratico Medio (MSE) como se muestra en la Ec. (3.12),

N
MSE(x Z (Vie, I, ) (3.12)
k:l

Donde N es ntmero de datos experimentales, el vector x representa los parame-

tros calculados por cada algoritmo de optimizacion,

x = {Ipn, Lo, Rs, Rsp, a}, (3.13)
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y [ representa la Ec. (3.11) del modelo PV de diodo tnico. La funcién resultante
incluyendo todas las variables del modelo por determinar se define como,

Vk—i—Ik-RS)_l} Vit Ry

f(vka [k’a l’) = Iph — [O {exp < R — Ik, (314)
P

a

Donde valores de I} v Vi se recopilan experimentalmente a partir de mediciones
de voltaje y corriente del panel fotovoltaico. La Ec. (3.14) permite que los algoritmos
de optimizacién determinen el error MSE, en otras palabras, medir la aptitud de
cada particula, estudiante e individuo, por lo que al evaluar una posible solucién lo

mas conveniente es que el error sea cercano a 0.

3.3.2. Interpolacién

Dentro de este trabajo de investigacion, se implementa la interpolaciéon de dos
variables, en este caso es la temperatura y la irradiancia del panel, en casos de dos
o mas variables comtunmente se usa una interpolacion bilineal, en este sentido la
interpolacion se basa en [Marion et al., 2004] para efectos de automatizar el estudio

de la variacién de los parametros y la potencia de la celda dinamicamente.

El método de interpolacion se extiende a casos de dos o mas variables. El area
de trabajo donde este tipo de aplicaciones son mas utilizadas corresponde al pro-
cesamiento de imagenes como técnicas basicas de re-muestreo y mapeo de textu-
ras [Hernandez Rodriguez and Leén Ledn, 2016]. En este trabajo se propone calcular
los 5 pardmetros del modelo de diodo tinico en cualquier condicién de irradiancia y

temperatura del panel mediante la interpolacién de los datos experimentales.

Interpolacion Bilineal

La interpolacién bilineal es una extensiéon de la interpolacién lineal pa-
ra interpolar funciones de dos variables. Una de las maneras mas usadas

de implementar la interpolacién bilineal es mediante cuatro puntos adyacentes

37



3.3 Formulacién del problema de optimizacién

[Hernédndez Rodriguez and Ledén Ledn, 2016], por ejemplo, supongamos que quere-
mos encontrar el valor de la funcién desconocida f en el punto (x,y). Se supone
que conocemos el valor de f en los cuatro puntos Q11 = (z1,y1),Q12 = (21,¥2)
Qo1 = (r2,91), ¥ Q22 = (z2,y2). Primeramente, se hace una interpolacién en la

direccion x como se muestra a continuacion:

To — X r — I

fz,y) = Ty xlf (Qu1) + - xlf (Q21) (3.15)
flam) ~ 2 f (@Qu) + - f (Qn) (3.16)

El siguiente paso es realizar la interpolacién en direccion y para obtener la estimacion

deseada en este otro eje,

Y2 —Y Yy—h
[z, y) = [z, y) + [z, yo 3.17
(@) Y2—n ( ) Y2 —U ( ) ( )
La interpolacién llega al mismo resultado si se interpola primero en y, y su represen-

tacion matricial tiene la forma de la Ec. (3.18).

flz,y) = ! [

(xg — 1) (Y2 — 1)

sz—iU]T[f(Qu) f(le)] [yz—y

] (3.18)
f(Qn) f(Qa) Y=

r — I

En nuestro caso, para realizar nuestra interpolaciéon y poder obtener una base
de datos en cualquier condicién se tomara en cuenta cuatro bases de datos en com-
binaciones de irradiancia y temperatura del médulo fotovoltaico, en este sentido se
eligen dos configuraciones de irradiancia con temperatura constante a 25 °C' y dos
configuraciones de temperatura con irradiancia constante a 1000 W/m? del médulo
fotovoltaico. Para utilizar las curvas de referencia e interpolar una curva -V las
condiciones G y T deben ser adyacentes, esto es, para la primera condiciéon de irra-
diancia debe ser mayor que G y la otra condiciéon de irradiancia debe ser menor que
G, del mismo sentido para las condiciones de temperatura. Por ejemplo, si queremos
obtener una base de datos en condiciones de (G=500 W/m? T=50 °C), usaremos
una base de datos para G2=600 WW/m? y G1=400 W/m? y ambos con temperatura
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de T1=T2=25°C"y las bases de datos para T3=60 °C' y T4=40°C' ambos con irra-
diancia de G3=G4=1000 W/m?, es importante tener en cuenta que previamente se
calculan los parametros para 10 condiciones diferentes los cuales son marcados con
una "X7”, en las cuales 5 de ellas la irradiancia es variable con temperatura constante

y las otras 5 con temperatura variable e irradiancia constante.

Tabla 3.2: Condiciones de interpolacién G' = 500W/m? T = 50°C

Irradiancia [W/m?]
Temperatura [°C]

200 | 400 600 | 800 1000
80 X
60 X

(G,T)

40 X
25 X X X X X
20 X
0 X

La principal caracteristica de esta técnica de interpolaciéon propuesta es que
podemos hacer uso de los 5 parametros ya obtenidos del modelo del diodo tnico
para las 10 condiciones del panel, y de esta manera crear una base de datos de
corriente y voltaje de tal forma que sea conveniente para nuestros calculos, por lo

tanto la interpolacion sigue los siguientes pasos.
= Paso 1: Crear un vector de voltaje y calcular la base de datos para las condi-
ciones de irradiancia Gy y Gs.
= Paso 2: Interpolar la base de datos en direccién de la irradiancia.
= Paso 3: Interpolar la base de datos en direccion de la temperatura.
= Paso 4: Seleccionar un algoritmo de optimizacién

= Paso 5: Calcular los parametros usando la base de datos previamente interpo-

lada con el algoritmo de optimizacion.
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3.3 Formulacién del problema de optimizacién

El primer paso es crear un vector de voltaje V el cual tendrd un rango de [0, V]
donde Vy serd considerado por el usuario, en este caso puede ser de 0 a 40 V con
incrementos de 0.5 V. Después el vector de corriente sera calculado para las dos
diferentes condiciones de irradiancia con temperatura de 25 °C', en este sentido cada
vector de corriente I se calcula sustituyendo los pardmetros en su respectiva condicion
obtenidos anteriormente por un algoritmo de optimizacion seleccionado, lo siguiente
es sustituir los parametros en la Ec. 3.11 determinando el valor de corriente mediante
NewtonRaphson para cada valor de voltaje del vector V. De esta forma tenemos
nuestra base de datos para la condicién G como [Vg1, Ig1], v la condicién Gy como

Vo, L], donde aseguramos que Vg = Vigo.

El siguiente paso es interpolar la corriente dentro de las dos bases de datos

obtenidas en las condiciones [G1,T'1] y [G2,T2] con la siguiente ecuacién:

([G2 — [Gl) * (G — Gl)
G2 -Gl

Ig =1 + (319)

Donde G es valor de irradiancia deseado e I es la corriente interpolada, de esta
manera aseguramos que la base de datos esta dentro de las curvas adyacentes y como

los vectores de voltaje son iguales no sera necesario interpolar el voltaje.

El siguiente paso es interpolar respecto a la temperatura, la interpolacién se
basa en las graficas de la Figura 3.7 las cuales corresponden al panel fotovoltaico
usado dentro de este trabajo. La irradiancia afecta principalmente la corriente de
corto circuito y en menor medida el voltaje de circuito cerrado, mientras que la
temperatura afecta en mayor medida el voltaje de circuito abierto y en menor grado
a la corriente de circuito cerrado. Dicho esto la interpolacién a la base de datos es
muy similar a [Marion et al., 2004], por lo que la interpolacién al vector de voltaje

ed de la siguiente manera.

_VG*‘/OC

Ve
‘/oc,ref

(3.20)

Donde V, s es el voltaje de circuito abierto para la condicién de G=1000 W/m?
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3.3 Formulacién del problema de optimizacién

AO00WIm” Cell tomperatura2°C ; AM 1.5 1000Wim’

CurrentiA
Currantia

—
— rC
— 680G
— 80°C

Figura 3.7 Curvas caracteristicas [V Modulo M-60 Monocrystalline
[Tongwei Solar (Hefei) Co., Ltd, 2021].

y T=25°C, y V,. es voltaje de circuito abierto para la condiciéon en T con irradiancia

de 100 W/m? calculado como se muestra en la Ec(3.21).

o (V;)c4 - ‘/003) * (T - TS)
Voe = Voez + T4 — 73 (3.21)

Donde V,.3 v V,e4 son los voltajes para circuito abierto para condiciones de T3
y T4 a 1000 W/m? respectivamente.

Similar al Voltaje, la corriente se calcula como:

. Ig*fsc

I (3.22)

Isc,ref
Donde I ,.s es la corriente de circuito cerrado para la condicién de G=1000 W /m?2

T=25°C"y I, es la corriente de circuito cerrado para la condiciéon en T con irradiancia
de 100 W/m? calculada como.

(Isea — Ise3) % (T — T'3)
T4 -1T3

Ise = I3 + (3.23)

Donde I3 y Is4 son las corrientes de circuito cerrado para condiciones de T3
y T4 a 1000 W/m?. Es importante tener en cuenta de que las corrientes de circuito
cerrado y el voltaje de circuito abierto para cada condicion son calculadas sustitu-

yendo los parametros obtenidos mediante un método de optimizacion seleccionado
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3.3 Formulacién del problema de optimizacién

en la Ec. (3.11), para el caso de corriente en circuito cerrado con valor de V=0 y
para voltaje de circuito abierto con I=0. De manera resumida la interpolacion a la

corriente puede ser obtenida como:

]sc I i (IGQ — ]G1> % (G — G].)
]sc,ref “t G2 -G1

(3.24)

It =

El altimo paso es calcular los pardmetros al usar la base de datos creada [1(;, V]
como entrada a un método de optimizacion previamente seleccionado y de esta
manera poder calcular los 5 pardmetros del modelo de diodo tnico a diferentes

niveles de irradiancia y temperatura.

En este capitulo, se describieron las funciones de validacion para los algorit-
mos de optimizacion, el modelado del panel fotovoltaico usando el modelo del diodo
unico, curvas corriente-voltaje del panel, el punto MPP y se planteo un método de
interpolacion para generar una base de datos de corriente y voltaje en cualquier con-
dicion. Globalmente, cada aspecto tedrico descrito, conforma el trabajo hecho dentro
de esta investigacion de tesis. Los resultados numéricos obtenidos de este capitulo

son presentados y discutidos en el capitulo siguiente.
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Capitulo 4
Resultados numéricos

En este capitulo se presentan los resultados de trabajo de tesis, inicialmente se
presentan los resultados para las funciones de prueba junto con un detallado de su
desempeno. En segundo lugar, se presentara los célculos hechos por cada algoritmo
de optimizacion para estimar los 5 parametros de diodo tnico; incluyendo el andlisis
mediante la métrica del error cuadratico medio. Ademaés, se muestran los valores de
voltaje para el punto de méxima potencia bajo diferentes condiciones del panel y los

resultados de la interpolacién. Por ltimo se discuten los resultados obtenidos.

4.1. Validacion

El objetivo de las funciones de referencia (Benchmark functions) es validar en
forma robusta y con casos extremos, los algoritmos de optimizacion propuestos en este
trabajo. Asi mismo, los resultados mostrados las Tablas 4.2 a 4.5, presentan el valor
minimo encontrado por cada algoritmo de optimizaciéon durante 100 simulaciones.
Complementariamente, se presenta la peor estimacion, su media y la dispersion de

los resultados, la cual es cuantificada con la desviacion estandar.

Dicho esto, el primer paso consiste en establecer los factores de ajuste (tuning)

para cada algoritmo de optimizacion, los cuales deben de ser revisados cuidadosa-
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4.1 Validacién

Algoritmo Factor de ajuste

GPSO Cr=0y=2

TLBO Sin factores

LPSO Ci1=0Cy=2,N;=20
DE C,=02 F=01

Tabla 4.1: Factores de ajuste para los algoritmos de optimizacion

mente para obtener el maximo rendimiento de cada algoritmo tanto en tiempo de

ejecucion como en exactitud.

Los factores de ajuste son propios de cada método de optimizacién y son se-
leccionados como se muestra en la Tabla 4.1. En el algoritmo GPSO se selecciona
c1 = ¢ = 2; el algoritmo LPSO al igual que el GPSO toma los factores de ajuste
c1 = ¢ = 2 con una vecindad N, = 20 particulas. El algoritmo TLBO se caracteriza
por no tener factores de ajuste. En cambio el algoritmo de DE, se requiere definir
una probabilidad de combinacién C, = 0.2 y una probabilidad de mutaciéon F' = 0.1.
Es importante hacer notar que los parametros pueden ser distintos para otro tipo de
aplicacion pero estan contenidos en un rango de valores generales determinados en
la literatura para cada algoritmo de optimizacion. Para homologar las condiciones
comunes de operacion, en todos los métodos se considera una poblacién, enjambre o
grupo inicial de n = 40, con un maximo de N = 10000 generaciones y sin condiciéon
de paro anticipada. Finalmente, se calculan el resultado de desempeno de cada algo-
ritmo de optimizacién para la aplicacion del panel fotovoltaico, los cuales se detallan

a continuacion.

La Tabla 4.2 muestra los resultados numéricos del algoritmo GPSO sometido a
las funciones de referencia descritas en la Tabla 3.1 Seccion 3. El objetivo es encontrar

los méximos y minimos de las funciones de prueba con la mejor exactitud posible.

Como se puede observar, el algoritmo muestra un buen resultado al encontrar los
minimos en la mayoria de las funciones. En algunos casos no converge exactamente

en su minimo, pero su aproximaciéon es muy cercana al minimo de las funciones
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4.1 Validacién

Tabla 4.2: Resultados obtenidos por el método de optimizacion GPSO para las fun-

ciones de referencia seleccionadas.

Funcién Optimo GPSO

No. F(x,y) Mejor Peor Media SD

Fy 0 7.09196E-07  0.000845351 0.00019496  0.000178987
Fy 0 0.000306259  0.005306885  0.002266088  0.001095477
F3 0 1.12586E-08  3.25726E-06  8.32469E-07  8.07493E-07
Fy 0 5.85394E-08  4.94858E-05 9.01244E-06  8.7948E-06
F; 0 1.53512E-08  0.762069652  0.030484332  0.149334228
Fs 3 3.000000657  3.001255037  3.000269677  0.000237703
Fr 0 1.60157E-08  1.32876E-05  2.43349E-06 2.62417E-06
Fg 0 0.039625746 0.38642072 0.134853283 0.054176386
Fy 0 3.46684E-10  5.19261E-07  9.12895E-08 1.01509E-07
Fyg 0 1.75482E-08  6.59826E-05  8.17232E-06 1.00631E-05
Fii 0 7.21313E-08  0.000158991  2.28109E-05 2.48999E-05
Fio 0 1.30715E-08  9.87841E-06 1.19046E-06 1.34162E-06
Fis -1 -0.999999996 -0.999990469 -0.999998803 1.35861E-06
Fiy -2.06261 -2.06261187 -2.062611288 -2.062611753 1.34444E-07
Fi5 -959.6407 -959.6406627 -888.9491252  -958.204666  8.101203717
Fig -19.2085  -19.20850252 -19.20846565 -19.20849504 7.74872E-06
Fi7 -1.9133  -1.913222938 -1.913217964 -1.913221773 9.03953E-07
Fis 0 1.9673E-11 6.88559E-09  9.12821E-10 9.50331E-10
Fig 0.292579  0.292578633  0.292578878  0.292578693 5.62378E-08
Fy -78.33232 -78.33233138 -78.33225459 -78.33231848 1.19977E-05

de prueba. Ademas, la precision del algoritmo es aceptable ya que la desviacion
estandar (SD) es muy baja. Es importante remarcar que la obtencién de minimo
para una poblacién inicial baja es demandante para los algoritmos metaheuristicos,

su eficacia aumenta considerablemente al incrementar el tamano de la poblacion.

En la Tabla 4.3, se presenta el desempenio del algoritmo TLBO sometido a las

mismas funciones de referencia que GPSO. El algoritmo muestra un buen desempeno
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en la mayoria de las funciones. En algunos casos convergiendo exactamente en los
minimos de las funciones, la funciéon con la que presenta algunas dificultades en

cuanto a precision es la funcién nimero 15 con una desviacién estandar (SD) de

12.25.

Tabla 4.3: Resultados obtenidos por el método de optimizaciéon TLBO para las fun-

ciones de referencia.

Funcién Optimo TLBO

No. F(x,y) Mejor Peor Media SD

I 0 0 0 0 0

F 0 0 0 0 0

F 0 0 0 0 0

Fy 0 0 0 0 0

Fs 0 0 0 0 0

g 3 3 3 3 1.12259E-15
Fy 0 0 0 0 0

Fg 0 8.23841E-05 0.049128196  0.009823318  0.009471342
Ey 0 0 0 0 0

Fio 0 1.34978E-31  1.34978E-31  1.34978E-31 2.62743E-46
i 0 0 7.88861E-31 2.36658E-32  1.3457E-31
Fio 0 0 0 0 0

Fis -1 -1 -1 -1 0

Fiq 2.06261 -2.062611871 -2.062611871 -2.062611871 2.66454E-15
Fis -959.6407 -959.6406627 -888.9491253 -957.2768895 12.25714477
Fig -19.2085  -19.20850257 -19.20850257 -19.20850257 3.9117E-14
Fir -1.9133  -1.913222955 -1.913222955 -1.913222955 3.9968E-15
Fig 0 0 0 0 0

Fig 0.292579  0.292578632  0.292578632  0.292578632  3.33668E-16
Fy -78.33232 -78.33233141 -78.33233141 -78.33233141 1.69163E-13

Los resultados numéricos del algoritmo LPSO son mostrados en la Tabla 4.4.

En dicha tabla, se observa que se tiene un buen desempeno en cuanto a exactitud
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ya que en la mayoria de las funciones se acerca mucho al minimo de la funcién,
pero no se converge al resultado exacto en algunas de las funciones de prueba, sin
embargo, los resultados obtenidos por este algoritmo son aceptables ya que en casos
menos extremos como lo es el modelo del diodo tinico hay certeza de lograr el 6ptimo

requerido.

Tabla 4.4: Resultados obtenidos por el método de optimizacion LPSO para las fun-

ciones de referencia.

Funcién Optimo LPSO

No. F(x,y) Mejor Peor Media SD

I 0 2.43122E-07  0.001000526  0.000238432  0.000226052
I 0 5.0149E-05  0.008040203  0.002800901  0.001570955
I3 0 2.21125E-08  7.37724E-06  1.4328E-06  1.40954E-06
Fy 0 8.70496E-09  6.77706E-05  1.13072E-05 1.10274E-05
F3 0 9.18338E-07  0.762069704  0.723966345  0.16608847
g 3 3.000004607  3.001847595  3.000390355  0.000378208
Fy 0 2.34103E-08  1.60921E-05  3.21648E-06  3.29287E-06
Fg 0 0.013719084  0.272100578  0.129992195  0.054606802
Fy 0 3.21678E-09  6.00306E-07  1.21117E-07 1.13479E-07
Fio 0 1.1746E-07  3.71982E-05 1.03247E-05 8.59701E-06
i 0 1.30123E-07  0.000125934  2.89545E-05 2.82045E-05
Fio 0 1.09238E-08  6.36502E-06  1.57389E-06 1.56061E-06
Fis -1 -0.999999976  -0.999993628  -0.9999984  1.46993E-06
Fyy -2.06261  -2.062611866 -2.062610929 -2.062611718 1.65631E-07
Fis -959.6407 -959.6406627 -888.9491248 -940.4712497 15.82234633
Fig -19.2085  -19.20850248 -19.20845889 -19.20849443 8.59865E-06
Fir -1.9133  -1.913222952 -1.913215932 -1.913221556 1.43433E-06
g 0 3.57149E-11  6.29312E-09 1.26661E-09 1.19618E-09
Fig 0.292579  0.292578633  0.29257895  0.292578702  6.0907E-08
Fy -78.33232 -78.33233121 -78.33221599 -78.3323121 1.97282E-05

En la Tabla 4.5, podemos observar que el desempeno del algoritmo DE, en exac-
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titud y precisiéon es muy similar al TLBO, acercandose mucho a los minimos de
las funciones de prueba e incluso encontrando el valor mas cercano de su minimo.
Ademas, en términos de exactitud, el método DE muestra un mejor desempenio con
la funcién nimero 15 con la cual, los algoritmos GPSO, LPSO y TLBO tuvieron

problemas. Asi mismo, el desempeno que muestran los algoritmos de optimizacion

Tabla 4.5: Resultados obtenidos por el método de optimizacion DE para las funciones

de referencia.

Funcién éptimo DE
No. F(x,y) Mejor Peor Media SD
I 0 0 0 0 0
I 0 0 0 0 0
F 0 1.25845E-77  5.08135E-69  5.41905E-71  5.05358E-70
Fy 0 0 0 0 0
F3 0 0 0 0 0
g 3 3 3 3 1.11554E-15
Fy 0 0 0 0 0
Fy 0 0.009662436  0.067451297  0.035338945  0.012847224
Fy 0 6.10423E-74  3.25059E-64  5.56701E-66  3.40372E-65
Fio 0 1.34978E-31  1.34978E-31  1.34978E-31 2.62743E-46
i 0 0 0 0 0
Fio 0 9.23437E-40  1.12707E-23  1.67331E-25  1.24054E-24
Fis -1 -1 -1 -1 0
Fyy -2.06261  -2.062611871 -1.889938046 -2.021170151 0.073746077
Fis -959.6407 -959.6406627 -959.6394577 -959.6406091 0.000174015
Fig -19.2085  -19.20850257 -19.20850252 -19.20850256 7.88473E-09
Fir -1.9133  -1.913222955 -1.913222955 -1.913222955 3.9968E-15
Fig 0 0 0 0 0
Fig 0.292579  0.292578632  0.292578632  0.292578632 3.97516E-16
Fy -78.33232 -78.33233141 -78.33233141 -78.33233141 1.70394E-13

ante las funciones de prueba, ofrece una validacion clara de que los métodos pro-
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

puestos pueden obtener el 6ptimo global incluso con problemas complejos, rangos
de busqueda extensos y con varios 6ptimos locales, esto implica de que los algorit-
mos son implementados correctamente, por lo tanto, podemos proceder a calcular

los parametros del panel.

Recordemos que las funciones de prueba (benchmark) son funciones muy com-
plejas y que van a demandar métodos verdaderamente efectivos para poder realizar la
estimacion de maximos y minimos. En problemas reales, como la celda fotovoltaica,
no se tiene ese caso extremo y los métodos son garantia de poder lograr el éptimo
requerido, sin embargo un validacion con las funciones de prueba asegura que los

algoritmos funcionan y estdn programados correctamente.

4.2. Calculo de parametros y RMSE

El proceso de optimizacion se relaciona con la minimizacién de la funcién de
aptitud (fitness) 6 también llamada funcién de costo usada por los métodos de opti-
mizacion GPSO, LPSO, TLBO y DE. Al mismo tiempo, en el problema planteado
en este tema de tesis, el objetivo es encontrar los 5 parametros que describan me-
jor el comportamiento 6ptimo del panel fotovoltaico. Dicho panel es mostrado en

la Figura 4.1. Las especificaciones técnicas del panel usado dentro de este traba-

Figura 4.1: Médulo M-60 Monocrystalline [Tongwei Solar (Hefei) Co., Ltd, 2021].
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jo corresponden al médulo fotovoltaico M-60 Monocrystalline con dimensiones de
1640*990*40 mm (LxWxH) y peso de 19.1 kg, las cuales pueden ser consultadas
en [Tongwei Solar (Hefei) Co., Ltd, 2021] o en la pagina web del fabricante.

Para los métodos poblacionales que se estudiaron en esta obra, el primer paso
consiste en crear el enjambre, poblaciéon o grupo inicial de particulas para cada
método de optimizacién. La poblacion inicial es igual para todos los algoritmos y se
crea aleatoriamente con los rangos de parametros establecidos de la Tabla 4.6, en

caso del parametro a se toma como limite a = 100 x V't donde Vit = .0257V .

Tabla 4.6: Rango valores aceptables para cada pardmetro de los algoritmos.

Parametros Min. Max. Unit

Iy 0 10 [A]
Iy 0 50 [uA]
R, 0 10 [Q]
R, 0 2000 [Q)
a 1 257 [V]

Ademas, los factores de ajuste son iguales a los usados en la Seccion 4.1 donde

se midi6 el desempenio de los algoritmos con las funciones de prueba.

En la siguiente etapa, se realiza un analisis grafico del error cuadratico medio

(RSME).

4.2.1. Analisis RMSE a diferente valor de irradiancia

Las gréficas en las Figuras 4.2 a 4.11, muestran el mejor comportamiento de en-
tre 100 simulaciones para cada método de optimizacion. En esas mismas graficas, se
observa la disminucién del error cuadratico medio (RMSE), tiempo de procesamien-
to y la diferencia absoluta entre la corriente calculada sustituyendo los parametros
determinados para cada valor de voltaje experimental con la corriente medida expe-

rimentalmente. En particular, la masa de aire se mantiene constante para todos los
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Figura 4.2: Graficas RMSE, tiempo y error absoluto G = 1000 W/m? T = 25°C,
AM =15

casos en AM = 1.5.

De la misma manera las Tablas 4.7 y 4.9 muestran el andlisis RMSE de cada
método, se muestra el valor mas bajo de RMSE (best RMSE), el valor mas alto de
RMSE (worst RSME), la media del RMSE (mean RMSE), la desviacion estdandar
(std dev) y tiempo promedio dentro de las 100 simulaciones de cada algoritmo.
Adicionalmente, el resultado del calculo de los parametros obtenidos se presenta

en las Tablas 4.8 y 4.10 para cada algoritmo con diferente nivel de irradiancia y
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

temperatura.

En la Figura 4.2 (a) podemos observar la disminucién del error RMSE en cada
método, donde podemos observar que los algoritmos se aproximan a su minimo error
RMSE cerca de las 100 primeras generaciones. Aunque, en el algoritmo GPSO se
logra mejorar un poco su desempefio cerca de la generacion 9800, ademas, muestra
un error RMSE en LPSO por encima de 0.08 mientras que los demas algoritmos
tienen un error por debajo de 0.02. Esto se ve reflejado en la Figura 4.2(c) donde
se observa la diferencia obtenida del calculo de los valores de corriente comparados
con los experimentales con valor de 0.05A y con un pico maximo por encima de 0.2A
para LPSO mientras que los algoritmos estan por debajo de 0.05A, en cuanto al
tiempo de ejecucion, el método mas rapido fue el algoritmo GPSO y el mas lento fue
el algoritmo TLBO.

En la Figura 4.3, se observa un comportamiento similar a las graficas de la Figu-
ra 4.2. En esta, los algoritmos se acercan a su error RMSE minimo aproximadamente
en las 100 primeras generaciones para cada método. De forma semejante, se observa
que el que tuvo el peor desempeno es el algoritmo LPSO con un error por encima
de 0.06 y un error absoluto con un pico maximo cercano a 0.2A mientras los demas
algoritmos estan por debajo de 0.02A. El tiempo de procesamiento para cada una de
las 100 simulaciones es estable y muestra que el algoritmo GPSO el mas rapido y el

algoritmo TLBO es el méas lento con una diferencia mayor de 1.5 segundos.

El desempeno de los algoritmos metaheristicos al determinar los parametros del
panel fotovoltaico para una irradiancia de G = 600 WW/m?, son mostrados en la Fi-
gura 4.4. Para una irradiancia de G' = 600 W/m?, se observa numéricamente que el
algoritmo LPSO muestra un mejor desempenio respecto a las condiciones anteriores
con un error RMSE solo por encima 0.04, aunque los métodos DE y TLBO muestran
un mejor desempenio que LPSO por debajo de 0.01. Este comportamiento se observa
en las Figuras 4.4(a) y~4.4(c) donde el error absoluto de LPSO tiene picos por de-
bajo de 0.09A y los demaés algoritmos cercanos a 0.02A. Por otro lado el tiempo de
procesamiento de cada modelo es estable con pocos picos de incrementos de tiempo

en algunas simulaciones. El tiempo de ejecucion maximo fue para TLBO con valor
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Figura 4.3: Graficas RMSE, tiempo y error absoluto G =800 W/m?, T = 25°C, AM
=15

promedio de cercano a 2 segundos y algunos incrementos llegando a estar por encima
de 2.5 segundos, LPSO y DE con tiempos cercanos a 1 segundo y algunos valores
cercanos a 1.5 segundos, GPSO se mantiene con el mas rapido con un valor promedio

cercano a medio segundo.

En la Figura 4.5 muestra resultados similares a las gréficas obtenidas para las
condiciones de operacién con irradiancias de G=1000, 800 y 600 W/m?. As{ mismo, en

la Figura 4.5(c) se observa por medio del error absoluto que el algoritmo LPSO tiene
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una mayor cota de error, superior a 0.02A entre la corriente calculada al sustituir los

parametros y la corriente de la base obtenida de los datos experimentales. Mientras

los demés algoritmos tienen diferencias por debajo de 0.02A. Ademas, se observa que

el tiempo de ejecucion no presenta grandes variaciones dentro de las 100 simulaciones

para cada algoritmo.

En la grafica (b) de la Figura 4.6 muestra pequenos incrementos de tiempo

en las simulaciones de cada algoritmo. Ademas, se observa que el algoritmo DE se
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acerca al error minimo RMSE después de las 100 primeras generaciones, lo cual es

algo inusual en este algoritmo que casi siempre se desempena satisfactoriamente.

También se puede observar que el algoritmo del LPSO tiene un buen desempeno con

un error RMSE un poco mayor con 0.03 y los deméas, muestran un error menor a

0.01. En la Figura 4.6(c) se observa un error absoluto en el desempeno del algoritmos

LPSO con picos menores de 0.07A mientras los demés algoritmos estan por debajo

de 0.01A. Estos picos en la grafica de error absoluto son més frecuentes entre los

valores de 25 a 35V. Lo cual puede verse reflejado en el analisis del error cuadratico
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medio como se muestra a continuacion.

4.2.2.

diancia.

Evaluacién de algoritmos a distintos valores de irra-

La Tabla 4.7 muestra un analisis méas detallado sobre el desempefio de los méto-

dos de optimizacién para varios niveles de irradiancia con temperatura constante a
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Tabla 4.7: RMSE y desviacién estandar para diferente nivel de irradiancia

Algoritmo Mejor RMSE Peor RMSE Media RMSE SD RMSE. Tiempo promedio

G = 1000W/m2T = 25°C, AM = 1.5

GPSO 0.015380526 2.09719418 0.121630962 0.217583767 0.764609542
LPSO 0.094585582 2.735838174 0.82266769 0.543671787 1.165063019
TLBO 0.012855649 0.255704084 0.063421026 0.037548927 2.264890074

DE 0.012870038 0.033459485 0.014839223 0.003166298 1.288526457

G = 800W/m?T = 25°C, AM = 1.5

GPSO 0.010744442 1.688859389 0.12588153 0.322895153 0.733490411
LPSO 0.072618377 2.43029466 1.775983427 0.734118086 1.147766797
TLBO 0.009011021 1.688859389 0.106939259 0.323624847 2.174547083

DE 0.008931197 0.019182491 0.010647739 0.002084345 1.215378074

G = 600W/m?,T = 25°C, AM = 1.5

GPSO 0.012581327 1.65771025 0.088744351 0.22229007 0.721996494
LPSO 0.042720219 3.621099622 1.676173635 0.940196342 1.11942477
TLBO 0.009164226 1.159315433 0.077904389 0.22795241 2.156896963

DE 0.009083218 0.018763734 0.00995206 0.001372848 1.211906607

G = 400W/m?.T = 25°C, AM = 1.5

GPSO 0.006584548 1.65967577 0.070408702 0.177009133 0.688741184
LPSO 0.083472009 5.104855139 2.107487498 1.296800219 1.064342486
TLBO 0.004023267 0.765174833 0.028806783 0.105373184 2.059374509

DE 0.004035724 0.013770053 0.005152153 0.001821659 1.146961479

G = 200W/m?T = 25°C, AM = 1.5

GPSO 0.004607412 0.538242868 0.083805784 0.151542629 0.690805654
LPSO 0.039870397 0.536443254 0.310014352 0.185325287 1.082530116
TLBO 0.003974767 0.407755166 0.035792694 0.105166822 2.060267797

DE 0.003975523 0.005784382 0.00422019 0.000333778 1.143948354

25°C'. En esta tabla, se pueden observar en especial los valores resaltados en color
azul para los algoritmos con el valor més bajo de RMSE. Siendo en este caso los algo-
ritmos TLBO y DE los que tienen mejor desempetio bajo el criterio del error RMSE
mas bajo. En especial, el algoritmo TLBO en los valores de irradiancia G=1000
W/m?2, 400 W/m? y 200 W/m? y el algoritmo de DE en G=800 W/m? y 600 W/m?.
Sin embargo, el algoritmo LPSO muestra el peor desempeno en todas las pruebas,

sin que el error sobrepase del 0.1.
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

El algoritmo més preciso resulté ser el DE con la desviacion estandar mas pe-
quena en todas las pruebas lo que implica que los resultados de las 100 simulaciones

son menos dispersas, mientras el que tiene menos precision es LPSO.

Ademas, el algoritmo GPSO se destaca por su excepcional tiempo de ejecucion
de aproximadamente de 0.7 segundos, mientras que el algoritmo TLBO casi lo triplica
con un tiempo promedio superior a los 2 segundos. De esta manera, podemos tener la
certeza de elegir el mejor algoritmo de optimizaciéon y los mejores parametros para la
solucion correcta de nuestro modelo planteado. Enseguida se presentan los resultados
estimados para los parametros del modelo fotovoltaico para los diferentes algoritmos

de optimizacion.

4.2.3. Estimacion de parametros a diferente valor de irra-

diancia.

La Tabla 4.8 de resultados finales para la estimacion de parametros, nos permite
observar que los parametros calculados por los algoritmos DE y TLBO tienen una
mayor cercania entre si, mientras los algoritmos que se basan en el enjambre de
particulas GPSO y LPSO tienen problemas estancandose en un minimo local. Esto
hace que algiin parametro se sature y llegue al valor maximo de su rango de biisqueda,

esto se puede observar en los parametros “a” y “R,” calculados por GPSO y LPSO.

4.2.4. Analisis RMSE a diferente valor de temperatura

La Figura 4.7 muestra el desempefio de cada algoritmo para calcular los 5
pardmetros con una temperatura de 0°C' e irradiancia de G=1000 ¥W/m?. En la
Figura 4.7(a), se observa que el algoritmo LPSO tiene un el peor desemperio con un
valor RMSE por encima de 0.12 esto se ve reflejado en la Figura 4.7(a), mientras que
los algoritmos DE y TLBO estan por debajo de 0.02 y GPSO por encima de 0.02.
Finalmente, en la Figura 4.7 (c¢) se observan picos en LPSO cercanos a 0.25A y los

demés algoritmos por debajo de 0.05A. La Figura 4.7 (b) referente a los tiempos de
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Tabla 4.8: Estimacién de parametros a diferente irradiacion

Algoritmo In[A] Ih[A] R[] Rr[9) a[V]
G = 1000W/m?,T = 25°C, AM = 1.5
GPSO  9.061734612 3.11849E-08 0.144317708 2000 1.9459
LPSO 9.11318868  1.88968E-06 0.034656535 1998.366991  2.459
TLBO  9.077354896 1.93206E-08 0.150817898 594.0305283  1.8995
DE 9.078857013 1.94209E-08 0.150605032 570.1095106 1.90007
G = 800W/m?2,T = 25°C, AM = 1.5
GPSO  7.249013587 2.36884E-08 0.147169035 808.4593931  1.9204
LPSO 7.297577272 2.11116E-06 0.002072289 734.7570624  2.4882
TLBO  7.265659271 2.18386E-08 0.146655654 474.9345857 1.9125
DE 7266952122 1.84345E-08 0.150205869 447.1495089  1.8963
G = 600W/m?2,T = 25°C, AM = 1.5
GPSO  5.428624537  3.408E-08  0.135177494 1837.870047 1.9564
LPSO 5.446911853 7.32942E-07 0.033137418 1343.895131  2.3355
TLBO 5.4472201  1.9485E-08  0.146413008 534.7332204  1.9007
DE 5.448855372 1.68765E-08 0.150211711 497.3628535  1.8868
G = 400W/m?,T = 25°C, AM = 1.5
GPSO  3.622860151 2.35558E-08 0.140029344 874.5769404  1.9201
LPSO 3.717792035 2.72711E-06 0.004698889 732.6449156  2.57
TLBO  3.626944072 1.02994E-08 0.174613728 605.4005653  1.8401
DE 3.626745815 9.91643E-09 0.176210723  605.910304  1.8366
G = 200W/m?,T = 25°C, AM = 1.5
GPSO 1.80232602  2.72081E-08  0.12806046 2000 1.9366
LPSO 1.849620822 7.20776E-07 0.003190476 582.6470956  2.3731
TLBO  1.806973128 1.67269E-08 0.15453184 1119.990232  1.8861
DE 1.806905391 1.70992E-08 0.152860406  1127.74843  1.8884

computo, muestra que las 100 simulaciones de cada algoritmo se comportan estables.

Existe un ligero aumento en el tiempo de ejecucion del algoritmo TLBO en compara-
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cién con la estimacion de los parametros calculados a diferente nivel de irradiancia.

Asi, el algoritmo TLBO esta por encima de los 3 segundos, siendo claramente el mas

afectado en cuestion del tiempo de procesamiento pero ventajoso por no requerir

parametros de ajuste (tuning) manual.

El desempernio de los algoritmos de optimizaciéon a una temperatura de 20°C' e

irradiancia 1000 WW/m? es mostrado en la Figura 4.8. En este ultimo experimento, se

observa un incremento de tiempo de procesamiento en las ultimas 20 simulaciones
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Figura 4.8: Graficas RMSE, tiempo y error absoluto 7' = 20°C, G=1000 W/m?, AM
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en cada algoritmo. Nuevamente el algoritmo LPSO tiene el peor comportamiento
con un error RMSE superior a 0.12 mientras que los demés algoritmos tienen un
error por debajo de 0.02. Sin embargo, podemos observar en la Figura 4.8 (a) que
los algoritmos se acercan mas rapido al minimo error RMSE incluso cerca de la
generaciéon 10, esto también se ve reflejado en la diferencia de la corriente calculada

y la corriente experimental de la Figura 4.8 (c).

En la Figura 4.9, se muestra el desempeno de los algoritmos de optimizacion a
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Figura 4.9: Graficas RMSE, tiempo y error absoluto 7' = 40°C, G=1000 W/m?, AM
=15

una temperatura de 40°C e irradiancia 1000 W/m?2. En la Figura 4.9(b) se observan
tiempos simulacién muy variables entre todos los algoritmos. El algoritmo LPSO
tiene un error RSME superior a 0.07 mientras que los demas algoritmos tienen un
error por debajo de 0.02. Ademas, el error absoluto del LPSO llega a valores cercanos
a 0.15A en el intervalo de voltaje entre 25V y 35V, mientras que los demas algoritmos
estan por debajo de 0.05A.

La Figura 4.10 muestra el desempeno a una temperatura de 60°C' e irradiancia
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Figura 4.10: Graficas RMSE, tiempo y error absoluto 7' = 60°C, G=1000 W/m?,
AM =15

de G=1000 W/m?2. En la Figura 4.10(b) se observa que el tiempo de procesamien-
to de las ultimas 40 simulaciones tiene varias fluctuaciones al alza de tiempos de
procesamiento. Sin embargo, se puede observar que el desempenio RMSE de cada
algoritmo es por arriba de 0.05 para LPSO y por debajo cercano de 0.01 para los
demés algoritmos, y el valor del error absoluto en la Figura 4.10(c) para LPSO no

presenta picos superiores a 0.1A.

El desempeiio de los algoritmos mostrados en la Figura 4.11 con temperatura de
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Figura 4.11: Graficas RMSE, tiempo y error absoluto 7' = 80°C, G=1000 W/m?,
AM = 1.50.

80 °C' e irradiancia de 1000 TW/m? es interesante desde el punto de comparacién del
error RMSE y error absoluto. Los cuatro métodos presentan un buen desempeno con
errores cercanos a 0.02 incluyendo LPSO y en error absoluto con valores por debajo
de 0.04A para LPSO y por debajo de 0.02A para los demés. Ademas, se observa que
todos los algoritmos se ven afectados en el tiempo de procesamiento con variaciones

significativas en las 100 simulaciones.
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4.2.5. Evaluacién de algoritmos a distintos valores de tem-

peratura.

En la Tabla 4.9, se observa con mas detalle el desempeno de cada algoritmo
de optimizacién a diferentes niveles de temperatura e irradiancia constante. El al-
goritmo con el mejor desempenio en cuanto exactitud, resaltado sus valores en color
azul, es el algoritmo TLBO el cual obtiene valores més bajos de RMSE en niveles de
temperatura T= 20,40,60,80 (°)C y el DE solo en T= 0°C, como se observa en la
Tabla 4.7. Sin embargo, los resultados de mejor RMSE entre DE, TLBO y GPSO son
muy cercanos entre si. También se puede observar que el algoritmo TLBO tiene un
incremento de tiempo promedio cercano a 1 segundo respecto al cdlculo de parame-
tros en condiciones de irradiancia variable y temperatura constante. Asi mismo, el
algoritmo DE se muestra como el algoritmo mas preciso debido a que su desviacién
estandar es la més baja. Esto significa que los resultados de sus 100 simulaciones son
las menos dispersas, por otra parte el algoritmo LPSO es el que tiene peor desempeno
en cuanto a precisién y exactitud. Sin embargo, los errores mas bajos de RMSE en

LPSO no sobrepasan un error de 0.2.

4.2.6. Estimacion de parametros a diferente valor de tempe-

ratura.

El calculo de los 5 pardmetros para el modelo del diodo tnico a diferentes
niveles de temperatura del panel con irradiancia constante son mostrados en la
Tabla 4.10, los algoritmos basados en enjambre de particulas presentan los mismos
problemas de la Tabla 4.8, los algoritmos tienden a estancarse en minimos locales

[l

llegando a su valor méaximo en su rango de busqueda de los pardmetros “R,” v “a”.

Habiendo calculado los 5 pardmetros para diferentes niveles de irradiancia y
temperatura, permite obtener las curvas caracteristicas del panel fotovoltaico como

se muestra a continuacién.
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

Tabla 4.9: RMSE y desviacion estandar para diferente nivel de temperatura

Algoritmo Mejor RMSE Peor RMSE Media RMSE SD RMSE. Tiempo promedio

T = 0°C,G = 1000W/m?,AM = 1.5

GPSO 0.022582696 2.074523289 0.275865529  0.503468057 1.073121951
LPSO 0.123889969 5.698644464 0.831815163  0.853891359 1.61642913
TLBO 0.014177487 2.074523289 0.261468905  0.570857602 3.328602513
DE 0.011570927 0.060680649 0.019490094  0.008290522 1.846428398
T = 20°C,G = 1000W/m?,AM = 1.5
GPSO 0.014753705 2.708573169 0.355256087  0.705317314 1.093190419
LPSO 0.13918428 7.093101938 2.795662372  0.796314488 1.673408005
TLBO 0.010863306 2.126380822 0.178532325  0.493170014 3.429378291
DE 0.010879872 0.043186466 0.014383959  0.005183347 1.834584912
T = 40°C,G = 1000W/m?,AM = 1.5
GPSO 0.014649481 0.260843955 0.080654427  0.052101941 1.033190103
LPSO 0.073533375 2.876674343 0.659959332  0.832164867 1.594725896
TLBO 0.013201607 0.130109342 0.048125164  0.026121534 3.236722265
DE 0.013212309 0.02631282 0.01585368 0.002967958 1.787566609
T = 60°C,G = 1000W/m?,AM = 1.5
GPSO 0.009042339 0.285469225 0.102345113 0.06786483 1.040068451
LPSO 0.055797542 3.960339417 0.785096076 0.84819384 1.563810027
TLBO 0.008504183 2.170743732 0.052169928  0.213972227 3.274064737
DE 0.008532773 0.018803375 0.00943974 0.001461071 1.78315795
T = 80°C,G = 1000W/m?,AM = 1.5
GPSO 0.011364759 0.278809047 0.057987648  0.091626957 0.941783524
LPSO 0.020920374 2.872038456 1.520760902  1.183669436 1.465404458
TLBO 0.011358531 0.230268156 0.026703649  0.038012324 2.900494319
DE 0.011361129 0.012138565 0.011472874  0.000123142 1.599858524
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

Tabla 4.10: Estimacion de parametros a diferente temperatura

Algoritmo Ion[A] Io[A] R[] Rsn[Q] a[V]
T = 0°C,G = 1000W /m?, AM = 1.5
GPSO  8.964607847 2.11505E-09 0.132766379 2000 1.8562
LPSO 9.079931393  1.02614E-06 0.000233612 635.130251  2.57
TLBO  8.983009362 9.15252E-10 0.146039596 707.5113882 1.7893
DE 8.985661347 4.58964E-10 0.154538352 525.1575146  1.7374
T = 20°C,G = 1000W/m?, AM = 1.5
GPSO  9.030920776 1.22515E-08 0.149396942 1489.427579  1.8894
LPSO 8.986832157 2.12336E-06 0.015230045 666.2990243  2.5248
TLBO  9.061399411 1.13919E-08 0.148504476 500.1564547  2.5248
DE 9.062491578  1.09725E-08 0.148978137 481.4966165 1.8793
T = 40°C,G = 1000W/m?, AM = 1.5
GPSO  9.109992089 2.31394E-07 0.135247662 1994.742737 2.0511
LPSO 9.178375059  5.60102E-06 0.058385571 882.8288785  2.5057
TLBO  9.130837995 1.93264E-07 0.13763239 591.5484513  2.0305
DE 9.127977358  1.8416E-07 0.138528369 625.5983619  2.0250
T = 60°C,G = 1000W/m?, AM = 1.5
GPSO  9.187600573 2.16317E-06 2.1705 0.133921478 1999.813386 2.1705
LPSO 9.246237045  1.8522E-05 0.070426934 811.1816121 2.5230
TLBO  9.196751862 1.87477E-06 0.136476201 814.5657899  2.1506
DE 9.194928627 1.88042E-06 0.13654335 905.4707132 2.1510
T = 80°C,G = 1000W/m?, AM = 1.5
GPSO  9.271589931 8.31229E-06 0.156051985 573.1176394 2.1801
LPSO 9.290665655 1.52221E-05 0.143216486 1028.769407 2.2784
TLBO  9.270426344 8.46029E-06 0.155677998 605.7134067 2.1829
DE 9.270231053  8.40334E-06 0.155894749 609.2330458 2.1818
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

4.2.7. Curvas de corriente y potencia contra voltaje.

El objetivo de obtener los parametros en diferentes niveles de irradiancia y tem-
peratura es determinar las curvas [-V y realizar una comparacion con las curvas

proporcionadas por el fabricante, mostradas en la Figura 4.12.

T ovomiet Coll torporatura28'C | g P o
Lh | H00WIM' L EE 48
% 81 soowim’ g % Lh 1¢
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E ad  400Wm' da 5 o] i
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: — 20¢
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1] 10 1% 40 Q 0
Figura 4.12: Curvas v Modulo M-60 Monocrystalline

[Tongwei Solar (Hefei) Co., Ltd, 2021].

Las Figuras 4.13 a 4.16 se obtienen al sustituir los parametros de las Tablas 4.8
y 4.10 para determinar la corriente para cada valor de voltaje resolviendo la Ec. (3.11)
usando el método iterativo de Newton-Raphson. En las gréficas, se muestran las cur-
vas de corriente-voltaje y potencia-voltaje obtenidas por cada modelo y para diferen-
tes niveles de irradiancia y temperatura en cada algoritmo de optimizacién. Ademas,
también se incluyen en las graficas de I-V los valores de la base de datos experimen-
tales de corriente y voltaje usados para calcular los parametros como referencia. Las
Figura 4.13(a) y 4.13(c) muestran una buena concordancia con las curvas propor-
cionadas por el fabricante presentadas en la Figura 4.12. Adicionalmente, se observa
en las curvas un buen ajuste con los valores experimentales de voltaje y corriente
utilizados en este experimento, asi mismo, es importante destacar que el algoritmo

GPSO fue el més rapido segin las curvas del tiempo de procesamiento.

Las curvas obtenidas por el algoritmo TLBO se muestran en las Figura 4.14(a)

y 4.14(c), donde se puede observar que tienen una buena concordancia con las cur-
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4.2 Calculo de parametros y RMSE
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Figura 4.13: Curvas caracteristicas obtenidas con el algoritmo GPSO.

vas proporcionadas por el fabricante. Ademas, se observa que las curvas tienen un
ajuste mas suave con los datos experimentales. El algoritmo TLBO se caracterizo
en este trabajo por tener el mejor desempeifio de exactitud en varias condiciones de
irradiancia y temperatura, estas curvas obtenidas muestran la mejor descripcion del
comportamiento del panel fotovoltaico, sin embargo, en cuestiéon de tiempo de pro-
cesamiento tiene el peor desempeno lo cual para un aplicaciéon en tiempo real DE es

mas practico.

En la Figura 4.15, se observan las curvas obtenidas al sustituir los parametros
determinados por el algoritmo LPSO, en ellas se muestra que las curvas obtenidas

tienen problemas al ajustarse a la base de datos usada. Esto efecto negativo es mas
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4.2 Calculo de parametros y RMSE
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Figura 4.14: Curvas caracteristicas obtenidas con el algoritmo TLBO.

visible en la grafica Figura 4.15(c) entre los valores de voltaje de 25V y 35V, aunque
LSPO tiene el peor desempeno en el calculo de parametros, las curvas obtenidas dan

una buena aproximacion respecto a las curvas proporcionadas por el fabricante.

Por ultimo, en la Figura 4.16 se muestran las curvas obtenidas por el algoritmo
DE. En estos resultados, se observar que las curvas obtenidas con el algoritmo de
DE, al igual que para el algoritmo TLBO tienen un ajuste més suave a los valores
experimentales usados. El algoritmo DE tiene un buen desempeno teniendo un error
RMSE similar e incluso superandolo en algunos casos al TLBO. Ademas, es impor-
tante resaltar que DE es el algoritmo méas preciso y en la literatura es ampliamente

utilizado varias aplicaciones debido a que TLBO es relativamente nuevo.
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Figura 4.15: Curvas caracteristicas obtenidas con el algoritmo LPSO.

En términos generales, los resultados numérico permiten detectar que la obten-
cion de las curvas mediante los algoritmos de optimizacion es muy similar a las curvas
proporcionadas por el fabricante. En este tenor, el siguiente paso es determinar el

punto de maxima potencia (MPP) como se muestra a continuacion.

4.2.8. Valores del Punto de Maxima Potencia

Uno de los objetivos de este trabajo es determinar los puntos de maxima po-
tencia (MPP) mediante la determinacion de los pardmetros ideales para diferentes

condiciones de irradiancia y temperatura. Dichos valores son obtenidos mediante el
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Figura 4.16: Curvas caracteristicas obtenidas con el algoritmo DE.

algoritmo perturbar y observar (P&O) descrito en la Seccién 3.2.4, y son presentados
enseguida. Las Tablas 4.11 y 4.12 muestran el valor del voltaje en el punto méaxi-
mo de potencia en cada curva I-V obtenida. Los valores V,,,, calculados son muy
similares entre los algoritmos bajo la misma condicién de irradiancia y temperatura.
La diferencia fundamental entre el valor mas alto de voltaje con el mas bajo en las
mismas condiciones no sobrepasa notablemente los 0.6V. Ademas, se puede observar
que el punto de MPP tiene una variacion mas amplia con el cambio de temperatura
del panel que va desde los 23V a 34V. En este sentido, al calcular los parametros en
distintas condiciones nos permitiria conocer su valor Vj;pp en distintas condiciones
de operacion para lo cual serd necesario utilizar diversas técnicas de interpolacion

para estimar valores no comprendidos dentro de las mediciones o curvas encontradas.
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

Tabla 4.11: Voltaje MPP a diferentes valores de irradiancia

VMPP
Irradiancia

GPSO TLBO LPSO DE

1000W/m?  31.233  31.26  31.126 31.261
800W /m? 31.091  31.102 31.126 31.110
6001 /m? 30.771  30.809 30.587 30.816
400W /m? 30.291  30.333  29.717  30.335
200W /m? 29.251  29.292  28.769 29.290

Tabla 4.12: Voltaje MPP a diferentes niveles de temperatura

VMPP
Temperatura
GPSO TLBO LPSO DE
0°C 34.545  34.571  34.226 34.607
20°C 31.915 31.9254 31.783 31.927
40°C 29.199  29.211 29.031 29.214
60°C 26.467  26.476 26.386 26.476
80°C 23.734  23.733  23.691 23.734

4.2.9. Interpolacion

El objetivo de la interpolacion en este trabajo es crear una base de datos en
cualquier condiciéon de irradiancia y temperatura y de esta manera obtener los 5
parametros de diodo tinico mediante un algoritmo de optimizacién previamente se-
leccionado. Los pardametros utilizados en este trabajo fueron los calculados por el
modelo TLBO, los parametros de este modelo fueron seleccionados ya que TLBO
presentd el mejor desempeno en cuanto exactitud en la mayoria de las condiciones,
de esta manera los parametros calculados por el algoritmo son los que mejor describen

el comportamiento del panel fotovoltaico.

Para este trabajo, se pondra a prueba la interpolacion descrita en el Capitulo 3
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4.2 Calculo de parametros y RMSE

Seccién 3.3.2, en condiciones de irradiancia de 700 W/m2 a temperaturas de 0, 20, 40,
60 ,80°C'. El algoritmo de optimizacion que se usara para calcular los parametros sera
el diferencial evolutivo DE, se eligi6 este algoritmo debido a que tiene una exactitud

muy similar a TLBO pero ademas su precision es la mejor entre los algoritmos

propuestos.
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(a) Base de datos I-V a diferente nivel de tempe- (b) Gréfica I-V a diferente nivel de temperatura

ratura , G =700 W/m2 , G =700 W/m2
Figura 4.17: Interpolacién obtenidas con el algoritmo DE.
La Figura 4.17 grafica (a) muestra la obtencién de la base de datos mediante la

interpolacion propuesta y la grafica (b) muestra las curvas obtenidas al sustituir los

parametros de la Tabla 4.13 obtenidos mediante el algoritmo DE.

Tabla 4.13: Estimacion de parametros a diferente temperatura con irradiancia G=700
W/m2

Temperatura I,[A] Iv[A] Rs[2] Ran[Q?]  alV]
G = T00W /m?
T =0°C 6.3020  1.59E-08 0.16188 377.0249  2.0436
T =20°C 6.3319 2.92E-08 0.147862339 1161.612 1.973
T =40°C 6.40 3.17TE-08  0.13561425  435.127 1.8425

T =60°C 6.43082 2.28E-08 0.12623 706.686 1.6719
T =80°C 6.47111 1.97E-08 0.11565 1486.02  1.5197
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4.3 Discusién

Como se puede observar, el objetivo fue estimar los parametros en diferentes con-
diciones, y en este caso es posible hacerlo mediante la interpolacién de base de datos
experimentales. Por lo que podemos concluir que esta puede ser una herramienta 1til

para quien trabaja con paneles solares fotovoltaicos.

4.3. Discusion

La simulacién numérica fue codificada en una PC de 64 bits con 2,60 GHz de
procesador y 4 GB de RAM en plataforma MATLAB. Es posible ver una muy buena
concordancia entre las curvas obtenidas por los métodos de optimizaciéon con las

proporcionadas por el fabricante en la hoja de datos.

A pesar de que el algoritmo LPSO tiene el peor desempeno con el error RMSE
y el error absoluto, las curvas de LPSO tienen una aproximacion muy cercana a las
curvas dadas por el fabricante. Esto es posible a que en términos generales todos
los métodos de optimizacion tienen un desempeno que puede ser aceptable segun las
condiciones o posiblemente requieren mucha mas cantidad de iteraciones para lograr

la convergencia a los valores de error deseados.

Ademas, Es posible observar que GPSO es el algoritmo mas rapido, el segundo
es LPSO con un tiempo similar a DE, y en la posicion mas lenta esta el TLBO.
La precision observada en los algoritmos de optimizacién muestra que DE tiene una
desviacién estandar mas estrecha comparado con los demas algoritmos, ademas, su

comportamiento de RMSE es bajo y en algunos casos supera a TLBO.

El algoritmo menos apto para este problema en especifico comparado con los
demés métodos es sin duda LPSO ya que obtiene el mayor error RSME. Ademas,
los algoritmos TLBO y DE dominan los otros dos métodos en términos de exactitud
para todos los valores de irradiancias y temperatura. Las curvas de corriente contra
voltaje I-V muestran una muy buena concordancia con las curvas proporcionadas por
el fabricante y se ajusta mucho a los datos experimentales usados para este trabajo.

Adicionalmente, el error absoluto entre los datos extraidos y los calculados, muestra
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4.3 Discusién

que DE, GPSO y TLBO tienen un resultado similar en las graficas, el cual se puede
cuantificar. El punto MPP es muy similar en todos los modelos con una variacién
muy baja, aqui se pude observar que el cambio de irradiancia no afecta demasiado
el valor de voltaje V,,,,, ya que los valores son de 29V a 31V, a diferencia de la

temperatura la cual varia su voltaje de maxima potencia que va desde 23V a 34V.

La interpolacion bilineal a la base de datos presenta buenos resultados, esto
hace que sea posible estimar los pardmetros dentro del rango de operacion del panel
fotovoltaico, ademas, de ser una herramienta util para quien trabaja con paneles

solares fotovoltaicos.
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Capitulo 5
Conclusion

Los algoritmos metaheuristicos permiten encontrar de manera oOptima los
pardametros P-V, sin ningin tipo de suposicion sobre modelos matematicos, a di-
ferencia de los tradicionales como basados en gradientes y métodos analiticos. Sin
embargo, el inconveniente es restringir los parametros aun espacio de trabajo al-
rededor de una posible solucién, esto significa tener nociéon y experiencia sobre el
problema tratado. En este trabajo fueron comparados algoritmos heuristicos GP-
SO, LPSO, TLBO y DE, utilizando funciones de prueba (benchmark) y mediante el

desempeno al estimar los parametros del panel fotovoltaico.

A partir de los resultados, es posible concluir que los algoritmos TLBO y DE
son los mejores para esta tarea especifica en términos de exactitud. Este resultado
sobre TLBO puede deberse al hecho de que no necesita ajustar parametros iniciales
como velocidad, probabilidad de mutaciéon etc. Sin embargo, en términos de precision
el modelo DE muestra un mejor resultado que los demas algoritmos teniendo una

desviacion estandar menor que los demas.

En término de tiempo de cédlculo, GPSO lleva la ventaja con tiempo medio
aproximado de 0.7 segundos en irradiancia variable y cerca de 1 segundo para tem-
peratura variable, mientras que TLBO lo triplica con 2.2 segundos en irradiancia

variable y 3 segundos con temperatura variable aproximadamente. Los algoritmos
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Conclusion

DE y LPSO tienen resultados muy parecidos con un tiempo promedio de 1.2 y 1.1
segundos en irradiancia variable, y 1.4 y 1.5 segundos con temperatura variable, res-
pectivamente. Por otra parte los resultados obtenidos en las primeras 100 iteraciones
se acercan bastante a la solucién final. Ademas, todos los algoritmos presentan una

buena concordancia con las curvas presentadas por el fabricante.

Los puntos MPP obtenidos para cada modelo con diferentes niveles de irradiancia
y temperatura son muy similares entre los calculados para cada método de optimi-
zacion. En la parte de la interpolacién, es posible estimar los parametros dentro del

rango de operaciones del panel fotovoltaico que en este caso va desde 0°C a 80 °C' y

de 200 W/m2 a 1000 W/m2.
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