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Abstract—This paper addresses the problem of parametric
estimation in solar cells considering manufacturer datasheet
information regarding open-circuit, short-circuit and maximum
power points from the point of view of mathematical optimiza-
tion. To represent this problem a single-objective function is
formulated associated to the minimization of the mean square
error of the single-diode model evaluated in the operational points
reported by the manufacturer. The solution of this nonlinear
non-convex optimization model is addressed with a metaheuristic
optimization technique known in specialized literature as vortex
search algorithm (VSA). This metaheuristic optimization method
works with Gaussian distribution functions and variable radius to
explore and exploit the solution space by generating hyperspheres
that move through the solution space as a function of the best cur-
rent solution. The VSA is implemented in MATLAB environment
by using commercial photovoltaic module information, where
numerical results demonstrate the efficiency of this optimization
method with objective functions lower than 1 × 10−25 and
processing times around 6.13 s.

Index Terms—Photovoltaic modules, parametric estimation,
vortex search algorithm, metaheuristic optimization, manufac-
turer information, single-diode information.

I. INTRODUCCIÓN

A ctualemnte, la integración de energı́a solar en los sis-
temas eléctricos está tomando importancia y se está

transformando en la más popular de las energı́as renovables,
ya que es abundante y casi omnipresente. Además, contribuye
a la integración de fuentes de energı́a limpias, las cuales están
en beneficio de las regulaciones ambientales impuestas en
muchos paı́ses [1]. La energı́a solar puede ser transformada en
energı́a eléctrica por medio de sistemas fotovoltaicos (PVs),
los cuales están formados por arreglos de celdas fotovoltaicas
conectadas entre ellas en disposiciones serie-paralelo. Estos
arreglos de sistemas fotovoltaicos requieren dispositivos de
electrónica de potencia conocidos como convertidores para
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conectarse a la red eléctrica [2]. Adicionalmente, requieren
algoritmos para que estos funcionen en el punto de máxima
potencia (MPP) y ası́ tener una gestión eficaz de la energı́a
disponible. Por lo tanto, es necesario conocer el modelo
apropiado de la celda y sus parámetros para realizar una
integración adecuada a la red. Una celda fotovoltaica es
un diodo de unión p-n, la cual tı́picamente es representada
mediante un circuito eléctrico equivalente [3]. Dependiendo
de la exactitud deseada, se puede asumir que el modelo de
la celda tiene uno, dos o incluso más diodos. Generalmente,
por simplicidad y con un nivel aceptable de precisión, en
la representación de la curva caracterı́stica corriente-tensión
(I-V), el modelo de un solo diodo ha sido el más usado.
El modelo de dos diodos integra las pérdidas en la región
de agotamiento causada por la recombinación de portadores.
Aunque el modelo de tres diodos ha sido estudiado en la
literatura, este modelo no ha sido tan popular, ya que el
incremento en exactitud no compensa su nivel de complejidad.
Independientemente del modelo de circuital empleado para
los PVs, es importante conocer sus parámetros; para esto, se
han implementado técnicas de optimización que encuentran
una solución de las ecuaciones que relacionan la curva carac-
terı́stica I-V del dispositivo fotovoltaico [2], [3]. El modelo
de optimización para encontrar los parámetros de la celda
fotovoltaica consiste en trabajar con los puntos de operación de
diseño de la celda que incluyen el voltaje en circuito abierto, su
operación en cortocircuito y su punto de máxima transferencia
de potencia. A partir de estos puntos se obtiene el modelo de
optimización, el cual minimiza el error cuadrático medio para
evaluar el modelo de PV de diodo único en estos puntos y
ası́ obtener la curva caracterı́stica I-V [4], [5]. Sin embargo,
este modelo es un problema de optimización no lineal y no
convexo, lo que implica que existen múltiples combinaciones
de los parámetros con el mismo rendimiento numérico. Por
lo tanto, para abordar este problema de optimización, se han
utilizado múltiples técnicas de optimización combinatoria [6],
[7].

En los últimos años, varios métodos metaheurı́sticos pobla-
cionales han sido aplicados para encontrar los parámetros
óptimos de las celdas fotovoltaicas. Entre estos se destacan
los algoritmos evolutivos (EA, pos sus siglas en inglés). Por
lo general, los EA minimizan una función de error entre
los conjuntos de datos I-V experimentales y simulados del
sistema fotovoltaico para proporcionar una combinación de
parámetros óptimos para modelar la celda PV. En [8] y [9]
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se aplicaron variantes de la optimización de enjambre de
partı́culas (PSO) al problema de encontrar los parámetros de
las celdas fotovoltaicas. Estas variantes consisten en PSO con
coeficientes de aceleración variables en el tiempo (TVACPSO)
y PSO con lı́der mejorado (ELPSO). Por otro lado, en [10] y
[11] se implementaron el algoritmo de polinización de flores
(FPA) y su hı́brido con el método Nelder-Mead simplex,
respectivamente, para estimar los parámetros de módulos fo-
tovoltaicos. En [12], se implementó una versión mejorada del
algoritmo de evolución compleja barajada (ISCE) al problema
de estimación de parámetros de celdas fotovoltaicas. Mientras
que en [13] se empleó un peso auto adaptativo en el algoritmo
JAYA para mejorar la búsqueda de este a través del espacio
de solución. Similarmente, en [14] y [15] se incorporaron
ajustes en los parámetros de control de la evolución diferencial
(DE) con el objetivo de minimizar errores en la estimación
de parámetros de celdas fotovoltaicas. Es de notar que las
metodologı́as anteriormente mencionas no emplearon los datos
proporcionados por el fabricante, lo cual permitirı́a mejorar la
estimación de los parámetros de los módulos fotovoltaicos.

En la literatura existen pocas investigaciones que emplean
los datos suministrados por el fabricante. En [16], se presenta
una comparación de las técnicas de estimación de parámetros
de módulos de celdas solares cristalinas y de pelı́cula delgada
utilizando el método clásico de Gauss-Siedel y el método
analı́tico. En [17], se realizó un estudio comparativo utilizando
el método iterativo y la función Lambert W. En [18], se
propuso un modelo matemático detallado del módulo foto-
voltaico que se centra principalmente en tres puntos princi-
pales de circuito abierto, cortocircuito y potencia máxima en
la curva caracterı́stica I-V. En [19] y [20] se describieron una
combinación de métodos analı́ticos y metaheurı́sticos. Estos
calcularon los parámetros del sistema fotovoltaico de forma
analı́tica, mientras que los parámetros restantes se estimaron
mediante el método PSO y el algoritmo genético (GA).

A diferencia de los reportes descritos anteriormente, en
este trabajo se propone la aplicación del método de opti-
mización combinatoria conocido como algoritmo de búsqueda
por vórtices (VSA, por sus siglas en inglés) [21]. La ventaja
fundamental del método VSA es que trabaja con funciones
de probabilidad de tipo Gausiana para generar el conjunto
de soluciones candidatas, las cuales están distribuidas en una
hiper-esfera que centrada alrededor de la mejor solución (etapa
de exploración del espacio de solución) [22]. Además, emplea
un radio variable que decrece en forma exponencial a medida
que incrementa el contador de iteraciones y permite explotar
regiones prometedoras donde se encuentran soluciones de
buena calidad [23]. Los resultados numéricos sobre el modelo
de diodo único para la celda fotovoltaica muestran que el
error medio cuadrático entre los puntos de operación sum-
inistrados por el fabricante (circuito abierto, cortocircuito y
máxima transferencia de potencia) presentan valores inferiores
a 1 × 10−25, lo cual demuestra la eficiencia del método
VSA para resolver el modelo de optimización no linear y no
convexo que representa el problema de estimación paramétrica
en celdas fotovoltaicas. Adicionalmente, el tiempo medio
de convergencia del método VSA es de 6.3 s garantizando
soluciones de buena calidad en cada evaluación del algoritmo.

El resto de este documento está organizado de la siguiente
forma: la Sección II presenta la formulación matemática del
problema de estimación paramétrica en celdas fotovoltaicas
considerando el modelo de diodo único y la información
suministrada por el fabricante, empleando un modelo de
minimización con una función objetivo cuadrática. En la
Sección III se presentan las principales caracterı́sticas del
método de optimización de búsqueda por vórtices, ası́ como
su pseudocódigo para implementación computacional. En la
Sección IV se presentan las caracterı́sticas del módulo foto-
voltaico policristalino del tipo Kyocera KC200GT, ası́ como,
los resultados de simulación y su correspondiente análisis y
discusión. Finalmente, la Sección V presenta las principales
conclusiones derivadas de este trabajo, ası́ como algunas lı́neas
para investigaciones futuras.

II. FORMULACIÓN MATEMÁTICA

La formulación matemática del problema de estimación
paramétrica en módulos solares compuestos de Nc número
de celdas conectadas es serie se desarrolla considerando
el modelo ideal de las celdas fotovoltaicas mediante una
representación mono-diodo [24], [25]. La representación es-
quemática o circuito equivalente del módulo fotovoltaico se
presenta en la Fig. 1.
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Fig. 1. Circuito equivalente de una celda fotovoltaica.

La relación general entre voltaje y corriente para el circuito
equivalente de la celda fotovoltaica presentada en la Fig. 1 se
define en la Ecuación (1).

I = Ipv − I0
[
exp

(
q
V +RsI

akNcT

)
− 1

]
− V +RsI

Rp
, (1)

donde Ipv representa la corriente fotoeléctrica, I0 corresponde
a la corriente inversa de saturación del módulo fotovoltaico, Rs
y Rp son las resistencias serie y paralelo equivalentes, respec-
tivamente. q define la carga del electrón (e.g., 1.60217646 ×
10−19 Coulomb), k corresponde a la constante de Boltzmann
la cual se define como 1.38064852 × 10−23 Joules/Kelvin,
y T define la temperatura absoluta de la unión del diodo.
En este trabajo, se asume que esta constante es 225 + 25
Kelvin. a define el factor de idealidad del diodo. Es importante
mencionar que exp(w) corresponde a la función exponencial
de la variable w.

Para determinar los parámetros del circuito equivalente de
la celda fotovoltaica presentada en la Fig. 1, en este trabajo
se consideran tres puntos de operación conocidos para el
módulo fotovoltaico. Estos tres puntos permiten determinar
el comportamiento completo del módulo fotovoltaico en todo
el rango de operación y son proveı́dos por el fabricante.
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A. Operación en Circuito Abierto

La operación del modulo fotovoltaico en circuito abierto
corresponde a la información provista por el fabricante, en la
cual es claro, que no existe flujo de corriente en los terminales
de este. En este punto de operación considere V = Voc,
donde Voc representa el voltaje de circuito abierto. Dado que
la corriente es nula en este punto de operación i.e., I = 0,
desde la Ecuación (1) se obtiene la Expresión (2) para Ipv
como sigue:

Ipv = I0

[
exp

(
q

Voc
akNcT

)
− 1

]
− Voc
Rp

. (2)

B. Operación en Cortocircuito

Un segundo punto de operación suministrado por el fab-
ricante del módulo fotovotlaico corresponde al escenario de
cortocircuito en terminales del panel, con lo cual la corriente
de salida será I = Isc y el voltaje en sus terminales nulo, i.e.,
V = 0. En estas condiciones de operación de la Ecuación (1)
se obtiene la siguiente relación:

Isc = Ipv − I0
[
exp

(
q
RsIsc
akNcT

)
− 1

]
− RsIsc

Rp
, (3)

además, si se combinan las Expresiones (2) y (3), y se realizan
algunas simplificaciones, entonces se obtiene una expresión
general para la corriente I0 como se presenta en (4).

I0 =
Isc + RsIsc

Rp
+ V

Rp

exp
(
q Voc
akNcT

)
− exp

(
q RsIscakNcT

) , (4)

asimismo, si se sustituye la Ecuación (4) en la Ecuación (2),
entonces se obtiene una expresión general para la corriente
fotovoltaica, como se define en (5).

Ipv =

(
Isc + RsIsc

Rp
+ V

Rp

) [
exp

(
q Voc
akNcT

)
− 1
]

exp
(
q Voc
akNcT

)
− exp

(
q RsIscakNcT

) − V

Rp
.

(5)

C. Operación en el Punto de Máxima Transferencia de Po-
tencia

Como tercer punto de operación que provee el fabricante de
los módulos fotovoltaicos, se encuentra el punto de máxima
transferencia de potencia, i.e., (Impp, Vmpp). Si este punto
de operación se sustituye en la Ecuación (1) se alcanza la
siguiente expresión matemática para Impp definida en (6).

Impp =

(
Ipv − I0

[
exp

(
q
Vmpp+RsI
akNcT

)
− 1
]

−Vmpp+RsImppRp

)
. (6)

D. Modelo de Optimización Resultante

Para formular un modelo de optimización que represente
adecuadamente el problema de estimación paramétrica en
celdas fotovoltaicas empleando la información del fabricante,
i.e., operación en circuito abierto, cortocircuito y punto de
máxima transferencia de potencia, respectivamente, en este
trabajo se selecciona una función mono-objetivo que considera

la minimización del error medio cuadrático, tal como se
presenta en (7).

min z = E2
oc + E2

sc + E2
mpp, (7)

Obsérvese que cada una de las componentes de la función
objetivo (7) se formulan como sigue:

Eoc =I0

[
exp

(
q

Voc
akNcT

)
− 1

]
− V

Rp
− Ipv, (8)

Esc =Ipv − I0
[
exp

(
q
RsIsc
akNcT

)
− 1

]
− RsIsc

Rp
− Isc,

(9)

Empp =

(
Ipv − I0

[
exp

(
q
Vmpp+RsI
akNcT

)
− 1
]

−Vmpp+RsImppRp

)
− Impp.

(10)

Es importante recalcar que en el modelo matemático de
optimización definido de (7) a (10) las variables objeto de
estimación son: a, Rs y Rp; además, se requiere del cálculo
de las variables I0 y Ipv según se definió en las Ecuaciones
(4) y (5) respectivamente.

El modelo matemático (7) a (10) se completa considerando
los lı́mites mı́nimos y máximos admisibles para las variables
de decisión, tal como se define en (11).

amin ≤ a ≤ amax

Rmin
p ≤ Rp ≤ Rmax

p ,
Rmin
s ≤ Rs ≤ Rmax

s ,
(11)

donde, amin y amax representan los lı́mites mı́nimos y
máximos admisibles para el factor de idealidad del diodo,
Rmin
p y Rmax

p corresponden a los lı́mites mı́nimos y máximos
para la resistencia paralela, y Rmin

s y Rmax
s representan el

lı́mite inferior y superior para la resistencia serie.
Nótese que el modelo matemático definido de (7) a (11)

combinado con las restricciones de igualdad (4) y (5) es no
lineal y no convexo, lo cual implica que existen múltiples
combinaciones de los parámetros a, Rs y Rp, con el mismo
desempeño numérico. Por lo cual, para abordar este problema
de optimización, en este artı́culo se propone la aplicación de un
algoritmo de optimización denominado algoritmo de búsqueda
por vórtices (VSA, por sus siglas en inglés). La principal
ventaja de este algoritmo es que trabaja con funciones de dis-
tribución Gausiana y funciones exponenciales para controlar el
radio de búsqueda, los cuales permiten explorar y explotar el
espacio de solución para encontrar soluciones de buena calidad
con tiempos de cómputo mı́nimos.

III. ALGORITMO DE BÚSQUEDA POR VÓRTICES

El método VSA corresponde a una técnica de optimización
metaheurı́stica que trabaja en un dominio continuo para las
variables de decisión en un espacio multidimensional de
tamaño d [21]. Para explorar el espacio de solución el método
VSA emplea una función de distribución Gausiana y una
adaptación exponencial para explorar el espacio de solución,
y explotar regiones prometedoras de dicho espacio [23]. Este
método de optimización metaheurı́stico ha sido inspirado
por el comportamiento de fluidos agitados en tuberı́as que
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generan patrones giratorios denominados vórtices [26]. Los
principales aspectos sobre la implementación del método VSA
para la determinación de los parámetros óptimos de un módulo
fotovoltaico representado por su equivalente de diodo único se
presentan como sigue.

A. Generación de la Solución Inicial

Un aspecto esencial del método VSA es el radio variable
de la hiper-esfera que contiene al espacio de solución, el cual
se denomina rt (siendo t el contador de iteraciones). Al inicio
del proceso de optimización esta hiper-esfera es centrada en
el espacio de solución, para lo cual se define µ0 según (12)

µ0 =
xmin + xmax

2
, (12)

siendo xmin ∈ Rd×1 y xmax ∈ Rd×1 los lı́mites inferiores y
superiores admisibles para las variables de decisión.

Es importante mencionar que el centro de la hiper-esfera µ0

corresponde a un punto definido en un espacio d-dimensional,
el cual a su vez está determinado por las variables de decisión
del problema en cuestión, que para el caso del módulo foto-
voltaico estudiado en este trabajo es de 3 dimensiones. Nótese
que para inicializar el método de optimización por vórtices, el
centro inicial de la hiper-esfera corresponde a µ0. Dado que
para el problema bajo estudio el espacio tiene dimensión 3,
entonces este se calculará como

µ0 =

{
xmin
1 + xmax

1

2
,
xmin
2 + xmax

2

2
,
xmin
3 + xmax

3

2

}
. (13)

B. Generación de Soluciones Candidatas

Para generar el conjunto de soluciones candidatas Cti (x) =
sti = {x1, x2, ..., xd}, siendo i el subı́ndice asociado con el
ith individuo contenido en la población, se considera según lo
reportado en [21], una distribución de probabilidad Gausiana
con la forma presentada en (14).

sti = p
(
ζti , µt, v

)
=
(

(2π)
d |v |

)1/2
e

(
− 1

2

(ζti−µt)
T (ζti−µt)
v

)
.

(14)

En esta distribución de probabilidad, ζti ∈ Rd×1 es un vector
de valores aleatorios, µt ∈ Rd×1 representa el centro actual
de la hiper-esfera en la iteración t, y v ∈ Rd×d se conoce
como la matriz de covarianzas. Según los recomendado en
[23] para simplificar esta matriz, se recomienda considerar
varianzas idénticas en la diagonal y covarianazas nulas, lo cual
se puede formular como:

σ0 =
max {xmax} −min

{
xmin

}
2

, (15)

siendo v = σ0Id×d, con I definida como una matriz identidad
con dimensiones apropiadas. Nósese que para inicializar el
radio de la hiper-esfera (i.e., rt con t = 0) los autores de [21]
recomiendan que este se asigne como σ0. Es importante aclarar
que el radio variable de la hiper-esfera es fundamental dentro
del proceso evolutivo del método VSA, ya que este gobierna
el vector de valores aleatorios ζti as ζti = rtrand (d), siendo
rand(d) números aleatorios entre 0 y 1 con dimensión d.

C. Ajuste de las Soluciones Candidatas

Una vez se emplea la distribución de probabilidad Gausiana
para generar el conjunto de soluciones candidatas sti existe la
posibilidad de que sus valores estén por fuera del espacio de
solución admisible para las variables de decisión, por lo cual
es necesario garantizar que las soluciones candidatas estén
siempre dentro de los lı́mites permitidos para las variables
y ası́ garantizar soluciones factibles durante el proceso de
optimización [27]. Esto se logra según se define en (16),

sti =

{
sti xmin ≤ x ≤ xmax

xmin +
(
xmax − xmin

)
rand en otro caso

(16)

donde rand es un número aleatorio entre 0 y 1 que se obtiene
con una distribución de probabilidad normal.

D. Selección del Nuevo Centro de la Hiper-Esfera

La evolución del proceso de optimización del método VSA
es definido por la ubicación del centro de la hiper-esfera
(i.e., µt+1), este es seleccionado como la mejor solución
existente en la población para la iteración actual, sobre la
cual se generarán los nuevos individuos. Para definir este
centro, como se mencionó anteriormente, se escoge la mejor
solución (i.e., máximo o mı́nimo contenido en Cti (x)); es
decir, µt+1 = sti,best. En el caso del problema de estimación
paramétrica en paneles fotovoltaicos se toma el individuo con
el valor de función objetivo más pequeña contenida en la
población actual (problema de minimización).

Es importante mencionar que la evaluación de la función
objetivo en el estudio se hace directamente empleando los
valores de las variables contenidas en cada individuo, en las
cuales se garantiza el 100 % factibilidad según (16), con lo
cual no se hace necesario emplear una función de adaptación
para explorar el espacio de solución, ya que las restricciones
de igualdad siempre se cumplen, por lo cual no se penalizan
en la función objetivo.

E. Reducción del Radio de la Hiper-Esfera

En la literatura cientı́fica se recomienda ampliamente la
aplicación de funciones Gama incompletas para reducir pau-
latinamente el radio de la hiper-esfera a medida que se
evoluciona a través del espacio de solución; sin embargo,
por facilidad de implementación, en este trabajo se emplea
la versión exponencial reportada en [23] para reducir dicho
radio, tal como se define en la Ecuación (17)

rt+1 = σ0

(
1− t

tmax

)
e(−θ

t
tmax

), (17)

donde θ es un parámetro de ajuste que gobierna la velocidad
con la que se reduce el radio de la hiper-esfera. En este
trabajo se considera un valor de 6 para este parámetro, ya que
que heurı́sticamente se ha encontrado que con este valor se
alcanza un desempeño similar al logrado con funciones Gama
incompletas [22].
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F. Criterios de Parada

El proceso de búsqueda a través del método VSA termina
cuando uno de los siguientes criterios de parada se cumple:
X Si el número de iteraciones tmax se ha alcanzado, en-

tonces, el método VSA termina y reporta el centro final
de la hiper-esfera como solución óptima del problema.

X Si durante τmax iteraciones consecutivas el centro de la
hiper-esfera no se ha modificado, entonces, el método
VSA termina y reporta el centro actual de la hiper-esfera
como la mejor solución encontrada.

G. Implementación del Método VSA

El en Algoritmo 1 se presenta el pseudo-código que define
los pasos necesarios para la aplicación del método de opti-
mización basado en la búsqueda por vórtices a la estimación
paramétrica en módulos fotovoltaicos siguiendo la estructura
del método VSA reportada en [23].

Data: Leer los datos del módulo fotovoltaico
aportados por el fabricante

Definir la hiper-esfera inicial mediante µt y rt;
General el conjunto de soluciones candidatas sti

empleando (14);
Verificar los lı́mites de las variables en sti según (16);
Evaluar cada sti en la función objetivo (7);
Encontrar la mejor solución actual sti,best;
for t = 1 : tmax do

Actualizar el centro µt+1 = sti,best;
Calcular el nuevo radio rt+1 as (17);
Generar las nuevas soluciones candidatas st+1

i

según (14);
Verificar los lı́mites de las variables en sti según

(16);
Evaluar cada sti en la función objetivo (7);
Encontrar la mejor solución actual sti,best;
if τ ≥ τmax then

Seleccione como solución del problema µt+1;
terminar;

end
end
Result: Retornar la solución óptima encontrada

Algoritmo 1: Aplicación del método de optimización
de búsqueda por vórtices a la estimación paramétrica en
módulos fotovoltaicos.

IV. SISTEMA DE PRUEBA E IMPLEMENTACIÓN
COMPUTACIONAL

En esta sección se presentan los parámetros del módulo
fotovoltaico y los parámetros de simulación del método VSA,
ası́ como los resultados obtenidos en el software MATLAB y
la comparación con otros métodos metaheurı́sticos reportados
de la literatura especializada.

A. Parámetros del Sistema de Prueba

El sistema de prueba considerado corresponde a una célula
fotovoltaica policristalina del tipo Kyocera KC200GT. La

información aportada por el fabricante de este módulo fo-
tovoltaico se reporta en la Tabla I. En relación con los
lı́mites máximos y mı́nimos de las variables de decisión, en
este trabajo son consideradas las siguientes, 0.5 ≤ a ≤ 2,
0.001 ≤ Rp ≤ 1, y 50 ≤ Rs ≤ 200, las cuales han sido
tomadas de la referencia [24].

TABLE I
INFORMACIÓN DEL FABRICANTE DEL MÓDULO KYOCERA KC200GT

(TOMADA DE [24]).

Parámetro Sı́mbolo Valor
Voltaje de circuito abierto Voc 32.900 V
Coef.de temperatura para Voc KVoc -0.123 V/oC
Corriente de cortocircuito Isc 8.210 A
Coef. de temperatura para Isc KIsc 3.180×10−3 A/oC
Voltaje de máxima potencia Vmpp 26.300 V
Número de celdas en serie Nc 54
Corriente de máxima potencia Impp 7.610 A

La implementación computacional del problema de esti-
mación paramétrica para módulos fotovoltaicos considerando
la información proveı́da por el fabricante empleando el al-
goritmo de búsqueda por vórtices se realiza en el software
MATLAB 2020a empleando un computador de escritorio con
procesador INTEL(R) Core(TM) i5−3550 3.5-GHz, 8 GB of
RAM en una versión de 64-bit bajo el ambiente de Microsoft
Windows 7 Professional.

B. Implementación del Método VSA

En la implementación del método VSA se consideran una
población con 20 individuos y un máximo 10000 iteraciones,
con un parador por no mejora de la función objetivo (i.e.,
τmax) igual a 500 iteraciones.

Una vez aplicada la metodologı́a de optimización para la
estimación paramétrica en celdas fotovoltaicas empleando la
información suministrada por el fabricante se obtienen los
resultados reportados en la Tabla II. Es importante mencionar
que estos resultados se obtienen a partir de la evaluación
consecutiva del método VSA durante 100 veces escogiendo
los mejores 10 resultados obtenidos.

Según los resultados reportados en la Tabla II podemos
afirmar que: i) la función objetivo relacionado con la mini-
mización del error medio cuadrático asociado con los puntos
aportados por el fabricante y los resultados obtenidos mediante
el método VSA es mejor que 1×10−25, lo cual para cualquier
efecto práctico se considera nulo, i.e., todos los resultados
reportados en la Tabla II se pueden considerar el óptimo de
problema bajo estudio; además es importante resaltar que estos
mejoran sustancialmente los resultados presentados en [24]
donde funciones con valores inferiores a 1 × 10−12 fueron
reportados; ii) los resultados de los parámetros a, Rs y Rp
presentados en la Tabla II confirman la no convexidad del es-
pacio de solución para el problema de estimación paramétrica
en celdas fotovoltaicas, lo cual implica la multiplicidad de
soluciones de buena calidad consideradas óptimas; iii) el
tiempo medio empleado por el método VSA para alcanzar
las soluciones óptimas de la Tabla II es en promedio 6.13 s
con una desviación estándar de 1.07 s, l cual significa que el
método de optimización propuesto es eficiente en términos de
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TABLE II
DIEZ MEJORES RESULTADOS OBTENIDOS POR EL MÉTODO VSA

No a Rs [Ω] Rp [Ω] I0 [A] Ipv [A] ff
1 0.502572297672421 0.505917172241395 57.6920080257133 2.48509131087717e-20 8.28199576035299 0
2 0.614122747675977 0.545438115689988 178.371316738675 1.36834066616522e-16 8.23510519634937 0
3 0.631122126782018 0.531386907566499 155.802612055790 3.86011476217170e-16 8.23800136951213 0
4 0.550444612288212 0.552993087329040 102.308031771533 1.54808675106347e-18 8.25437650855321 0
5 0.685317241847542 0.497385575914589 140.219071494848 7.51307775380103e-15 8.23912254042765 7.88860905221012×10−29

6 0.692701317683225 0.478230306011171 110.723056906655 1.07882356867731e-14 8.24546028191520 1.92482060873927×10−28

7 0.736298256892388 0.473540568770513 150.131721160074 8.26004452547394e-14 8.23589571371142 1.30666920340808×10−26

8 0.736785822616698 0.441288278282395 97.0495996242384 8.32385286373713e-14 8.24733118713530 1.33538374035813×10−26

9 0.745341273615202 0.462435763687059 134.333695020238 1.21734355314854e-13 8.23826243720864 2.96138383819968×10−26

10 0.752277450691399 0.334412934813019 59.0698945072232 1.57234003991283e-13 8.25647934820009 4.88715108002521×10−26
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Fig. 2. Distribución de las 100 soluciones en el espacio de solución obtenidas
por el método VSA.

función objetivo y tiempo de convergencia, siendo práctico y
de fácil implementación; y iv) los parámetros de resistencia
serie y factor de idealidad del diodo presentan un compar-
timiento cuasi constante con valores medios de 0.4823 Ω
y 0.6647; mientras que la resistencia paralela presenta un
patrón aleatorio con valores entre 57.6920 Ω y 178.3713 Ω. Es
importante resaltar que la desviación estándar presentada por
el método VSA para las 100 evaluaciones consecutivas es de
2.5517× 10−12, con un valor medio de 7.2256× 10−13, y un
valor máximo de 1.7567× 10−11; lo cual implica que las 100
soluciones halladas por el método VSA pueden considerarse
de buena calidad, puesto que la función objetivo en todos los
casos es menor 1× 10−10.

En la Fig. 2 se presenta la distribución de las soluciones
obtenidas por el método VSA después de las 100 evaluaciones.
Nótese que la mayor oscilación como se mencionó anterior-
mente se presenta en la resistencia paralela. Es importante
mencionar que solución de menor calidad contenida en la
Fig. 2 tiene una función objetivo de 1.75671920161523 ×
10−11 con valores de a = 1.60112847689104, Rs =
0.0225579685255386 Ω y Rp = 168.257323528268 Ω, lo
cual implica que la función objetivo empeora a medida que
el factor de idealidad del diodo aumenta y la resistencia
serie disminuye. Sin embargo, aún en estas condiciones esta
solución puede considerarse óptima puesto que la función
objetivo para efectos prácticos es nula.

Es importante mencionar que en todos los casos la cor-
riente media de salida del módulo fotovoltaico (i.e., Ipv)

es prácticamente constante con valores entre 8.2351 A y
8.2820 A; mientas que la corriente inversa es en términos
prácticos nula dado que presenta valores inferiores a 1 ×
10−12 A en todos los casos reportados en la Tabla II.

Con el fin de demostrar que todas las soluciones presentadas
en la Tabla II cumplen efectivamente con los tres puntos
proporcionados por el fabricante, i.e., circuito abierto, corto-
circuito y máxima transferencia de potencia, en la Fig. 3 se
presenta la curva I − V para un barrido de tensiones de 0 y
Voc con una resolución de 0.10 V .
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Fig. 3. Relaciones V − I y P − V obtenidas a partir de la solución de la
Ecuación (1) para los valores reportados en la Tabla II: Curva I − V , y (b)
Curva P − V .

De los resultados presentados en la Fig. 3(a), se puede
observar que el punto P1 (0, 8.210) representa la condición
de operación en cortocircuito, P2 (26.300, 7.610) corresponde
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al punto de máxima transferencia de potencia y P3 (32.900, 0)
es la condición de operación en circuito abierto. Además, los
puntos trazados en la curva P − V en la Fig. 3(b) muestran
que para la condición de cortocircuito y circuito abierto, i.e.,
los puntos P4 y P6 presentan potencia eléctrica nula. Esto
se da porque que en ellos, el voltaje o la corriente son
cero, lo cual implica potencia cero; sin embargo, el punto
P4 (26.300, 200.143) corresponde al de de máxima transfer-
encia de potencia. Este punto coincide con la información
reportada por el fabricante en la Tabla I. Según estas curvas,
se puede afirmar que el modelo de optimización propuesto
con función objetivo definida como el error medio cuadrático
considerando la información de las celdas fotovoltaicas sum-
inistradas por el fabricante permiten encontrar los parámetros
equivalentes del mismo con errores despreciables en relación
con la función objetivo, tiempos de convergencia rápidos
mediante la solución del modelo de optimización no lineal
y no convexo definido en la Sección III mediante la técnica
de optimización denominada búsqueda por vórtices.

C. Comparación con Técnicas Metaheurı́sticos

En este apartado se presentan los resultados comparativos
entre el método VSA y métodos de optimización meta-
heurı́stica de dominio continuo disponibles en la literatura
especializada para problemas de dominio continuo. Estos
métodos son el algoritmo de senos y cosenos (SCA, por sus
siglas en inglés) [25]; optimización por enjambre de partı́culas
(PSO, por sus siglas en inglés) [], y el algoritmo genético de
dominio continuo (CGA, por sus siglas en inglés) []. Para cada
uno de estos métodos se realizan 100 evaluaciones consecuti-
vas y se reportan las mejores 10 soluciones encontradas por
cada uno en la Tabla III.

Los resultados presentados en la Tabla III permiten observar
que:

• El método VSA y el método PSO presentan los mejores
resultados en términos de la minimización de la función
objetivo, con valores inferiores a ×10−25 y ×10−24,
respectivamente.

• Las soluciones encontradas por los métodos SCA y
CGA pueden ser también consideradas óptimas, ya que
la función objetivo es en términos prácticos nula. Sin
embargo, se puede decir, que el método SCA es de mejor
calidad que el método SCA como se demostró en [25].

• Los diferentes valores de función objetivo encontrados
por cada método comparativo (ver Tabla III) confirman
la naturaleza non no convexa del problema de estimación
paramétrica, lo cual hace que los métodos CGA y SCA
se queden atrapados en óptimos locales y los métodos
VSA y PSO alcancen soluciones óptimas de mejor cal-
idad, siendo el VSA, el método con mejor desempeño
numérico.

Por otro lado, en la Tabla IV se presenta el listado de
mejores soluciones encontradas por el método propuesto y los
métodos comparativos.

De estos resultados, es posible notar que existen diversas
combinaciones perimétricas que logran funciones objetivo de
buena calidad, con lo cual queda demostrado que el problema

de estimación paramétrica en módulos fotovoltaicos es un
problema de optimización complejo con múltiples (infinitas)
soluciones óptimas de tipo local.

D. Validación Estadı́stica

Para verificar la eficiencia y robustez de la metodologı́a
propuesta para la estimación paramétrica en módulos foto-
voltaicos empleando el método VSA, se emplea el test de
Wilcoxon [28], este test permite determinar si dos (o más)
muestras son estadı́sticamente comparables, i.e., tienen la
misma mediana. Para hacer esta validación se realizan 100
evaluaciones consecutivas del método VSA; y adicionalmente
se repite este proceso 10 veces más, con lo cual se obtienen
muestras independientes a ser comparadas. Empleando la
función [p, h] = ranksum(x, y), siendo x y y las muestras
independientes y ranksum(x, y) el test de Wilcoxon en MAT-
LAB; se obtiene un valor promedio para p de 0.5486 y un
valor de h = 0; lo cual implica que la hipótesis nula del test
de Wilcoxon se confirma y por tanto, las muestras analizadas
presentan la misma mediana con un nivel de significancia del
100 %. Este resultado demuestra que con 100 evaluaciones
consecutivas del método VSA se garantiza el hallazgo del
óptimo global para el problema de estimación paramétrica en
celdas fotovoltaicas, confirmando la valides de los parámetros
presentados en las Tablas II y IV.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo de implementó el método de optimización
de búsqueda por vórtices, conocido en la literatura como VSA,
para solucionar el problema de estimación paramétrica en
celdas fotovoltaicas considerando la información suministrada
por el fabricante. Los resultados numéricos demuestran la
eficiencia del método VSA, ya que después de 100 evalua-
ciones consecutivas se encuentran por lo menos 10 soluciones
con funciones objetivo menores a 1 × 10−25, lo cual para
para todos los efectos prácticos es un valor nulo. Por otro
lado, los resultados numéricos confirman la no linealidad
y no convexidad del espacio de solución, ya que existen
múltiples soluciones con función objetivo menor a 1× 10−10.
En términos de eficiencia computacional al método VSA le
toma en promedio 6.13 s para solucionar el problema, siendo
un tiempo mı́nimo garantizando soluciones de buena calidad
mediante un algoritmo de fácil implementación.

Se realizó la comparación entre el método VSA y métodos
clásicos de optimización combinatorial SCA, PSO y CGA,
lo cual permitió demostrar la eficiencia de la metodologı́a en
relación con la minimización de la función objetivo, siendo
este (i.e., el VSA) comparable con el método PSO con
los mejores 10 resultados inferiores a 1 × 10−24. Además,
estas comparaciones confirmaron la naturaleza no lineal y no
convexa del problema de estimación paramétrica en módulos
fotovoltaicos y la necesidad de implementar métodos combina-
torios para su resolución. Por otro lado, se implementó el test
de Wilcoxon para muestras independientes del método VSA,
confirmando que a través de 100 evaluaciones consecutivas, se
garantiza el hallazgo de la solución óptima del problema de



1588 IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 19, NO. 9, SEPTEMBER 2021

TABLE III
DIEZ MEJORES FUNCIONES OBJETIVO OBTENIDAS POR CADA MÉTODO COMPARATIVO

No VSA SCA PSO CGA
1 0 9.7192×10−18 2.5243×10−29 3.2207×10−12

2 0 1.0823×10−17 1.0097×10−28 5.1049×10−11

3 0 1.3799×10−16 1.6155×10−27 2.3014×10−10

4 0 1.9364×10−16 2.5243×10−27 2.7546×10−10

5 7.8886×10−29 3.5309×10−16 6.0647×10−27 3.9197×10−10

6 1.9248×10−28 5.2122×10−16 2.9181×10−26 5.1134×10−10

7 1.3067×10−26 5.4738×10−16 3.5498×10−26 5.2351×10−10

8 1.3354×10−26 8.4393×10−16 5.0553×10−26 6.0393×10−10

9 2.9614×10−26 9.3922×10−16 7.6361×10−26 6.2646×10−10

10 4.8872×10−26 1.5123×10−16 1.4485×10−25 6.8811×10−10

TABLE IV
VARIABLES DE DECISIÓN ALCANZADAS POR LOS MÉTODOS COMPARATIVOS

Método a Rs [Ω] Rp [Ω]
VSA 0.502572297672421 0.505917172241395 57.6920080257133
PSO 0.681740933460645 0.508343460036893 170.884395321487
SCA 0.917140758347724 0.146864384999908 52.6718647012995
CGA 0.985461664181760 0.234102605899478 70.5159926098178

optimización, ya que se verificó la hı́potesis de las medianas
iguales con un nivel de significancia del 100 %.

Como trabajos futuros se plantea: i) la extensión del método
VSA al problema de estimación paramétrica en celdas foto-
voltaicas considerando modelos de dos o más diodos; y i)
extender el modelo de optimización propuesto hacia aplica-
ciones reales con mediciones de tensión y corriente en paneles
considerando diferentes condiciones climáticas de operación.
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