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Estimation of the Parameters of the Mathematical
Model of an Equivalent Diode of a Photovoltaic
Panel using a Continuous Genetic Algorithm

Jhon Montano, L.F. Grisales Norefia, Andrés Tobén and Daniel Gonzalez Montoya

Abstract—This document presents the implementation of a
continuous population genetic optimization algorithm (CGA)
as a solution method to the parameter estimation problem
of a diode model (SDM) of a photovoltaic panel (PV) from
experimental data of voltage versus current (V-I). The parameters
to be estimated by means of the CGA are: the photoinduced
current, the diode saturation current, the ideality factor, the series
resistance and the parallel resistance. The estimation of the SDM
parameters is carried out in order to obtain the real values that
represent the power profile of the panel and thus carry out an
analysis of its physical state. For which, the mean square error
of the PV current estimated by the solution method from the
selected parameters is used as the objective function, with the
real curve of the PV panel used as the test scenario. All of the
above subject to the set of restrictions that limits the problem
under analysis. To validate the effectiveness and robustness of
the proposed method, in this document two comparison methods
have been used: the particle swarm optimization method (PSO)
and a traditional genetic algorithm (GAT). In addition, four
different panel types were used to generate the test scenarios: the
MSX60, the SOLAR SJ65, the KYOCERA KC200GT, and the
STP245S. All simulations were obtained using MATLAB 2019b.
The results obtained in this document show that the proposed
method presents the best relationship between the estimation of
parameters and the computation time required to solve the SDM
problem.

Index Terms—Genetic algorithms, mathematical model, mod-
eling, optimization methods, parameters identification, photo-
voltaic, photovoltaic systems, renewable energy, solar.

I. INTRODUCCION

n el mundo existe una creciente demanda energética
Eque viene siendo suplida a través de diferentes medios
de transformacion de energia, como los combustibles fosiles
y la energia nuclear, los cuales ponen en riesgo la salud
humana y amenaza la estabilidad climatica del planeta [1].
Por este motivo, la energia solar aparece como una de las
alternativas de fuentes de energfas renovables mas populares
y prometedoras entre las opciones disponibles para satisfacer
la demanda de energética a nivel mundial [2]. Estd energia
se basa en la transformacién de energia luminica en energia
eléctrica y se realiza mediante el uso de paneles PV. Un panel
PV es un dispositivo electrénico que su funcionamiento es
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basicamente el mismo que el de un diodo semiconductor, en
donde su unién PN estd expuesta a la luz. Los paneles PV
estdn hechos de materiales semiconductores sensibles a la luz
que utilizan fotones para desalojar los electrones y conducir
una corriente eléctrica para transportarla a un circuito externo
[3]-[5]. Asi mismo, se puede considerar un panel PV como
una fuente generadora de energia variable debido a que el
voltaje y la potencia que entrega depende directamente de la
radiacién solar (G), que incide sobre este y de la temperatura
ambiente (T) [6]; el cual genera un comportamiento que puede
ser descrito mediante un perfil de voltaje y corriente (V-I).

Un panel PV puede ser representado mediante un circuito
eléctrico equivalente, el cual representa los fendmenos eléctri-
cos que ocurren en este. Dentro de la literatura especializada es
altamente empleado para representar los paneles PV el modelo
de un diodo (SDM), el cual es formulado con cinco pardmetros
principales que permiten emular el comportamiento de un
panel: la corriente fotoinducida, la corriente de saturacién
del diodo, el factor de idealidad, la resistencia en serie y
la resistencia en paralelo [7]-[11]. El rango y valor para
seleccionar de cada uno de estos parametros depende del tipo
de panel bajo andlisis y los niveles de potencia de este, el cual
es el problema de investigacion de este trabajo.

Las condiciones climdticas y el desgaste natural del panel
por operacién modifican los pardmetros que representan este
dispositivo, como también; la capacidad de potencia y su
perfil fotovoltaico [12]. La estimacién de los pardmetros de
un panel PV es necesaria para obtener la representacion real
del perfil PV del panel. Para obtener dichos pardmetros, el
SDM es usado para formular el modelo matematico del panel
PV, el cual combinado con los datos V-I reales del panel;
permite estimar los pardmetros actuales del panel, mediante la
implementaciéon de algoritmos de optimizacion [13]-[15].

En este contexto, en la literatura especializada se encuentran
diferentes métodos de solucién, que permiten extraer los
pardmetros de un panel PV. Entre los métodos de solucién mas
comunes, se encuentran los métodos analiticos y las técnicas
estocdsticas; tales como heuristicas y metaheuristicas [16],
comunmente llamadas técnicas de optimizacién. El método
analitico es usado a partir del despeje de las ecuaciones
representativas del SDM que permiten obtener los parametros
que mejor se ajusten a la representacion del perfil de un panel
solar. Aunque, los métodos analiticos permiten obtener los
pardmetros representativos de un panel, estos métodos son
dependientes de las condiciones iniciales STC definidas en su
modelo matematico equivalente. Si no son definidos de forma
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adecuada, estos, no permitirdn observar las variaciones en los
perfiles al igual que los cambios en la potencia, temperatura
e irradiacién ante condiciones no estdndar. Aunque estos
métodos no son robustos, no es posible generar variaciones y
respuestas ante distintas condiciones reales de operacion [17]—
[19].

Con respecto a las técnicas de optimizacién heuristica y
metaheuristica, las técnicas mas utilizadas en la extraccion de
pardmetros son: la bisqueda de patrones (PS) [20], algoritmo
basados en forrajeo de bacteria (BFA) [21], Optimizacion
de enjambre de abejas artificiales (ABSO) [22], Algoritmo
de polinizaciéon de flor hibrida (BFPA) [23], optimizacion
por enjambre de particulas (PSO) [10], entre otros. Aunque
estos métodos de optimizacién son presentados con altas
probabilidades de obtener soluciones globales, su solucién
se debe a la reduccién y las grandes restricciones en el
espacio de busqueda. Es decir, que el espacio de busqueda
no tiene rangos amplios que garanticen a las técnicas la
estimaciéon de pardmetros ante cambios sustanciales en la
irradiacion y sus niveles de potencia. Aunque estas técnicas
puedan realizar la estimacién de pardmetros de un panel
PV, no es factible como respuesta a distintos escenarios de
pruebas. Por tal motivo, para aplicar las metodologias de
solucion anteriormente descritas; se debe tener conocimiento
previo de los pardmetros de funcionamiento del SDM para
poder estimar sus pardmetros. Por lo que algunas técnicas
de optimizacién como el PS, BFA, PSO, no son trabajados
para la estimacién de los cinco parametros del SDM, sino
que son usados para determinar maximo 3 o 4 pardmetros
que representan el panel PV en andlisis. Otros autores, usan
los métodos ABSO y BFPA para resolver el problema de la
estimacion de pardmetros, encontrando errores reducidos entre
el perfil de potencia estimado y el real, algunos de estos con
resultados negativos, siendo esto posible, debido a que son
utilizados en una celda solar y no en un panel PV. Asimismo,
los andlisis de sus resultados no son claros cuando se observan
los errores respecto a los perfiles de V-1 o V-P. Por todo esto, se
proponer un método de solucién que se ajuste a la estimacién
de todos los pardmetros que representan el panel PV, mediante
la implementacién del SDM a partir de los datos reales de
V-I del perfil PV el cual debe considerar todos los rangos y
restricciones que representen cada tipo de panel PV en andlisis.

II. FORMULACION MATEMATICA

El problema de SDM estd ligado a un conjunto de re-
stricciones asociadas a la estimaciéon de pardmetros, donde
dichas restricciones permiten determinar los mejores valores
que se ajustan al modelo matemdtico equivalente del panel
PV, y permita representar el perfil PV mediante el célculo del
RMSE de la corriente en condiciones estindar (Is7¢) frente
a la corriente estimada (Igstimada); 1a cual es seleccionada
como la funcién objetivo a minimizar en este trabajo. A con-
tinuacidn, se presenta la formulacién matemadtica que permite
abordar el problema de estimacién de pardmetros en paneles
PV empleando el SDM.

A. Funcion Objetivo

Para el problema de estimacién de pardmetros del SDM,
se define como funcién objetivo la reduccién del error medio
cuadritico Igpc y la corriente estimada por el método de
solucion Igstimada (ETToriotqr); tal y como se presenta en la
Eq. (1) y (2) [5], [24]. Donde, n corresponde a la cantidad
de puntos generados para el barrido de tensién, V. es el
voltaje de circuito abierto del panel bajo condiciones estandar
y AV denota el paso de tensién asignado entre cada punto del
barrido.

E ota 2
FO = Min ( (Brroriotat)” ) (1)
n
Ne Voe
AV
Erroriota = Z ISTC(AV*;V) - IEstimada(AV*k> @)
k=1

Cabe resaltar que 1a (Igstimada), €8 calculada mediante el
uso de la Eq. (3), empleando el nivel de voltaje del punto bajo
andlisis asignado por la sumatoria que representa el barrido de
voltaje.

(va +Re : [p1;>
Voo + Rs - Iy
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La Eq. (3), I,, representa la corriente entregada por el panel
PV, la cual es la variable a minimizar, ya que estd en funcién
de (1), que es el factor de idealidad del diodo, (I41) es la
corriente de saturacién del diodo, (R;) es la resistencia en
serie , (Ry) es la resistencia en paralelo, (), es la corriente
fotoinducida del médulo PV y V,,, es el voltaje de salida del
panel [25], [26]. La Eq. (3) puede ser representada como un
circuito eléctrico equivalente de un moédulo PV, que consiste
en una fuente de corriente en paralelo con un diodo y dos
resistencias conectadas, una en paralelo y otra en serie como

se muestra en la Fig. 1 [27]-[29].
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Fig. 1. Diagrama del circuito equivalente de un PV con un diodo
(SDM).

La Eq. (4) representa el voltaje térmico de la juntura PN
del médulo PV (1}), éste depende del Ng; que es el niimero
de celdas conectadas en serie del panel, k es la constante de
Boltzmann, 7" la temperatura y ¢ la carga del electrdn.
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B. Restricciones

Las restricciones hacen referencia a los limites de las vari-
ables que representan problema de estimacién de pardmetros
del SDM vy estdn representadas en las siguientes ecuaciones.

< < "o (5)
R™™ < R, < R (6)
RM™ < Ry, < Ry"* (7
IR < Iy < I (8)
I < Ly, < Iee ©)

La interpretacion matematica de las Eq. (5) a la (9) es:
la Eq. (5), representa la restriccion del factor de idealidad,
donde n™™ y 1™ con los limites minimos y mdximos
permitidos para este valor. En la Eq. (6), la resistencia en
serie tiene como restricciones los limites minimos y maximos a
través de su representacién en R7" y R™A% respectivamente.
Para la Eq. (7), los valores de la resistencia en paralelo
se definen con los limites minimos y mdximos de Ry""
y R;*** como representacion de la restriccion. Los valores
de corriente de saturacién del diodo en la Eq. (8), tiene
como representacion de las restricciones los limites minimos
y méximos de I} y I7;**. Finalmente, la Eq. (9) define la
corriente fotoinducida con los limites minimos y méaximos de
;’}j” y I como representacion de la dltima restriccion en
el sistema de pruebas.

Los limites mdximos y minimos de cada una de las vari-
ables de los diferentes tipos de paneles empleados en este
documento se presentan en las Tablas I y II.

TABLA I
LIMITES MAXIMOS Y MINIMOS PARA EVALUACION DE
PANELES PV MSX60 Y SOLAR SJ65

Limitess 71 Rs Ry Idlr Ipn
Max 2 2 400 le™® 5
Min 05 0 0 le712 0

TABLA 1II
LIMITES MAXIMOS Y MINIMOS PARA EVALUACION DE
PANELES PV KC200GT AND STP245S

Limites n Rs Rp Taa Ipn
Max 2 2 400 1le® 10
Min 05 0 0 le—12 0

La interpretacién de estos limites hace referencia a cada
uno de los espacios de biisqueda necesarios para usar la Eq.
(3), que puedan garantizar una correcta representacion de un
perfil PV. Estas restricciones surgen a partir de la busqueda
en la literatura y sus distintos enfoques de aplicacién en la
estimacion de parametros [30]-[34]. Es por esto que, dicha
informacién permite ampliar los rangos en las Tablas I y II,
determinando asi el uso del SDM ante diferentes niveles de
potencia de los paneles PV utilizados en este documento.
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III. METODOLOGIA PROPUESTA

Las Eq. (3) y (4) de la seccién II representan el problema
abordado en este documento. Mostrando que se requiere de la
aplicacién de métodos no lineales para encontrar una solucién
a este problema. En este sentido, este trabajo propone una
metodologia maestro-esclavo de dos etapas para dar solucién
al problema de estimacién de pardmetros del SDM: La etapa
maestra propone los pardmetros del SDM para representar
el perfil PV, empleando el CGA para hallar la configuracién
oOptima de pardmetros. La segunda etapa se encarga de eval-
uar la funcién objetivo de las miltiples configuraciones de
pardmetros propuestos por la primera etapa. La descripcion de
la metodologia maestro-esclavo en este documento se describe
a continuacioén:

A. Algoritmo de Optimizacion Genético Continuo (CGA)

El CGA es una adaptacién poblacional que trabaja vari-
ables continuas del GA [35], [36], el cual emplea seleccion,
recombinacién y mutacién para brindar solucién a problemas
de optimizacién continuos multivariable [37]. La metodologia
completa del CGA empleado se describe a continuacion.

B. Generacion de la Poblacion Inicial

Pob,, 4y Representa la poblacion inicial de individuos para
la cual se propone una poblacién con un tamafio de "n” filas,
y 7d” columnas que representan el nimero de variables del
problema a solucionar. Para nuestro problema, la Eq. (10)
representa las variables 7, I, Iq1, Ry, R en la cantidad
de filas correspondiente, donde P, corresponde al n-esimo
individuo dentro de Pob, q). Asi entonces las variables de
cada fila Pob representan los valores asignados a cada una
de las variables para una solucién en particular. Los valores
de cada individuo Pob son calculados de forma aleatoria,
representando los limites minimos y maximos [38].

P P P g
Py Popy P.a

Pob(y,q) = ' ' (10)
Pn,l Pn,2 Pn d

3

C. Cdlculo de la Funcion Objetivo

Para evaluar el impacto de todas las posibles soluciones con-
tenidas dentro de Poby, q), se realiza una primera evaluacion
en la funcién objetivo como primer ciclo iterativo, en este,
se selecciona la incumbente del problema y se escogen los
individuos que la generan, almacenando los valores obtenidos
por cada individuo dentro de la matriz de tamafio nxl que
corresponde al error de la poblacién (Errorp,p). Para el caso
de problema SDM se evalia cada individuo creado a partir del
espacio de bisqueda del SDM definido en las Tablas I y II
los cuales son asignados dentro de cada Pob obteniendo los
valores de las variables asociados a cada posible solucién.

f([Pr1, P2, , P14))
J([Pa1, Poa, -+, Pagl)
. (11)

Errorpo, =

f ([Pn,la Pn,2a T vpn,d])
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D. Generacion de la Poblacion de Descendentes

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

1) Seleccion: Los descendientes seleccionan arbitraria-
mente un subgrupo de individuos contenidos en la
poblacién actual. Durante este paso, se selecciona un
nimero aleatorio r que va de 1 a a, es decir, r =
(a — D)rand. Si r < a, se genera una matriz adicional
(a — ) * s, creando sus individuos mediante el uso de
la misma estrategia de la poblacién inicial. Generando
de esta manera la poblacién de descendentes del mismo
tamafio que la poblacién actual (a * s).

2) Recombinacion: modifica la descendencia que sigue
a la poblacién inicial y es aplicado a cada individuo
de la poblacién de descendientes. Si la probabilidad
de recombinacién (r,) es mayor al 50%, se toma la
poblacién de padres e hijos y realiza una sumatoria de
estos, sacando un promedio, verificando que la poblacién
resultante este bajo los limites maximos y minimos
asignados a cada una de las variables.

3) Mutacién: explora la probabilidad de mutacién (m,,).
si (m,,) es mayor al 50% (un valor seleccionado aleato-
riamente), se selecciona un individuo de la poblacién de
forma aleatoria y se reasigna su informacion de la misma
manera en que fue escogido. Si m,, es inferior al 50%,
las soluciones potenciales no se modifican. Este proceso
se aplica a todos los individuos en la descendencia. Una
vez generadas las nuevas descendencias, se vuelve a
evaluar la funcién objetivo.

E. Generacion de la Nueva Poblacion

Con la poblacién actual y la de descendientes generada, el
CGA continuo crea con estas una matriz de tamafo 2a, con
el fin de realizar una comparacion entre ellas y eliminar las
soluciones repetidas. La matriz es ordenada desde las mejores
soluciones a las peores, asi eliminando las peores hasta que
la matriz vuelva a tener un tamafio de a. Esta pasard a ser
la nueva poblacién de padres para el siguiente ciclo iterativo
[37].

FE. Criterio de Parada

El CGA continuo propuesto en este trabajo, deberd finalizar
cuando éste satisface alguna de las siguientes condiciones:
el nimero total de iteraciones es alcanzado o la solucién no
mejora después de m ciclos generacionales continuos.

Con el objetivo de brindar una ayuda visual, para la inter-
pretacion de la metodologia de la etapa maestra de la solucién
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propuesta, se presenta el proceso iterativo en el Algoritmo 1,
el cual representa la metodologia del CGA propuesto para
estimacion de pardmetros del SDM.

Data: Initializaciéon de parametros
fort=1:1t,,, do

if t == 1 then

Generar poblacién inicial;
Resolver el problema esclavo;
Evaluar la funcién objetivo;
Seleccionar la incumbente;

else
Generar poblacién descendente mediante la

seleccion, recombinacién y mutacion;
Resolver el problema esclavo;
Evaluar la funcién objetivo;
Generar la nueva poblacion;
Actualizar la incumbente;
if ;Se ha cumplido algiin criterio de parada?
then
Terminar el proceso de optimizacion;
Solucién 6ptima encontrada;
Imprimir los resultados;
Break;
else
Continuar;
end

end

end
Algorithm 1: Seudocédigo propuesto para el enfoque
hibrido CGA.

IV. ANALISIS COMPUTACIONAL

En la siguiente seccién, se presentan los pardmetros de
simulacién que permiten realizar el proceso de identificacién
de los perfiles PV para la validaciéon del método propuesto,
asi como los métodos de comparacién empleados para validar
la efectividad de la metodologia en términos de calidad de la
solucién y tiempos de procesamiento requeridos.

A. Sistema de Prueba

Con el propésito de validar y comprobar la robustez de la
metodologia propuesta, se emplearon cuatro tipos de pane-
les con especificaciones diferentes para realizar pruebas, los
cuales son mencionados en la Tabla IIl y son tomados de
[39]-[42]. Dicha tabla presenta de izquierda a derecha, las
caracteristicas bdasicas como el nimero de celdas (IN.Celdas),
los valores de potencia maxima (FPj,q.), voltaje de maximo
punto (Vj,42), corriente de miximo punto (I,,4.) y la cor-
riente de corto circuito (/,.). Adicionalmente, existen cier-
tos valores constantes necesarios para que el SDM pueda
funcionar correctamente ante el proceso de estimacién de
parametros. Como es el caso de la constante de Boltzmann
k = 1,380650321072% (J/K), la temperatura en grados
Kelvin 273 (°K) y la carga eléctrica ¢ = 1.60217646719;
los cuales aplican para cualquier tipo de panel PV.
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TABLA III
PANELES FOTOVOLTAICOS Y SUS CARACTERISTICAS

Panel MSX60 JS65 KC200GT STP245S

N. Celdas 60 36 54 60

Praz[W] 60 65 200 245
Vinp[V] 17.1 17.5 26.3 30.5
ImplA] 3.5 3.71 7.61 8.04
Isc[A] 3.8 4.0 8.21 8.52

B. Métodos Empleados para la Comparacion

En busca de comprobar la efectividad del método propuesto,
se emplearon dos métodos diferentes para validar los resul-
tados y poder hacer una comparacién: el método PSO uno
de los mads utilizados en la optimizacion [43] y el método de
optimizacién GA [36], ya que se busca determinar la diferencia
entre el algoritmo genético tradicional y el empleado en este
trabajo que tiene un enfoque poblacional. Estos métodos de
comparacién son empleados bajo la misma metodologia y las
mismas restricciones para la estimacién de pardmetros del
SDM ante los distintos paneles PV, empleados para el CGA.
En este sentido, con el fin de realizar una comparacion justa, se
determiné que las técnicas de optimizacién tendrdn la misma
cantidad de iteraciones, individuos o particulas iniciales, al
igual que los mismos criterios de parada. De manera heuristica,
se seleccioné una poblacién de 30 individuos, 10000 itera-
ciones maximas y un contador de no mejora de 80 iteraciones;
basados en la premisa de no explorar mas el espacio de
solucidén, si la mejor solucién no mejora. Finalmente, para
obtener los tiempos promedios de procesamiento requeridos
para los métodos de solucién empleados, se ejecutéd 1000 veces
cada escenario de prueba.

V. SIMULACIONES Y RESULTADOS

El andlisis computacional para la obtencion de los resultados
numéricos, se realizé en un computador portatil con las sigu-
ientes especificaciones: un procesador Intel Core 5 — 8520U
de 1.6 Ghz con turbo boost hasta 3.4 GH z, memoria RAM
DDR4 de 6 GB , disco duro de estado sélido M2 de 128 GB
de almacenamiento y un sistema operativo Windows 10 PRO.
Utilizando el entorno de programaciéon Matlab ® 2019a.

A. Resultados de las Pruebas al Sistema SDM

En la Tabla IV y V se pueden apreciar los resultados
obtenidos por cada técnica de optimizacion empleada en este
documento para resolver el problema del SDM mediante el
uso de cuatro diferentes tipos de paneles PV descritos en la
seccién IV. La informacién de la Tabla IV es presentada de
la siguiente manera: la primera fila contiene el método de
solucién empleado, en la segunda y tercera fila se presentan
la mejor solucién encontrada y el peor resultado hallado por
las técnicas de optimizacidén respectivamente. En la fila cuatro,
se encuentra el valor medio del error hallado por cada técnica
de optimizacion, en la quinta fila se presenta la desviacion
estandar del error; y por dltimo, en la fila seis son presentados
los tiempos promedios de ejecucion. Todo esto, bajo la funcién
objetivo (minimizacién de estimacién de los pardmetros que
determinan los valores de la corriente I).
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TABLA IV
RESULTADOS OBTENIDOS PARA EL SDM
STP245S

Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0,04375 0,08832 0,07121
Peor Solucion 0,11639  0,23022  0,34833
Valor Medio 0,08687 0,13139  0,30572
Desviacion Estandar  0,01148  0,02962  0,16972
Tiempo Promedio [s] 1,18500 5,09000  1,29790

KC200GT

Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0,05567 0,08545  0,13823
Peor Solucion 0,15750  0,25559  1,76640
Valor Medio 0,09160 0,14148  0,74059
Desviaciéon Estandar  0,01531  0,03518  0,35056
Tiempo Promedio [s] 1,00040 4,14630  1,69940

SOLAR JS65S

Método CGA GA PSO
Mejor Solucion 0,02812  0,04758  0,06261
Peor Solucién 0,07002  0,12151 1,16180
Valor Medio 0,04946  0,07275  0,38473
Desviacion Estandar  0,00769  0,01507 0,21268
Tiempo Promedio [s] 094815 2,98170  1,20250

MSX60

Método CGA GA PSO
Mejor Solucién 0,02606  0,03333  0,07264
Peor Solucién 0,07273  0,15163  0,74310
Valor Medio 0,07112  0,04587  0,35140
Desviacion Estandar  0,02035  0,00950  0,14229
Tiempo Promedio [s] 092381 2,62170  1,03090
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Fig. 2. Tiempo de procesamiento requerido por cada método, para
cada tipo de médulo PV.

Basados en los resultados presentados en la Tabla IV, se
observa que el CGA logré estimar los parametros con el menor
tiempo de procesamiento y minimizacién de error para cada
uno de los escenarios de prueba propuestos. Para el caso de
minimizacién de la funcién objetivo de estimacién de paramet-
ros del SDM de un panel PV (STP245S), se emplea el GA
como caso base, ya que, este presenta la peor respuesta. Lo-
grando identificar que el CGA minimiza la funcién objetivo
en un 55.6% mas que el GA. Asi mismo, el PSO logra una
respuesta 47.8% mejor que el GA. Destacando que el CGA
presenta una solucién 61.63% mejor que el PSO. Para el panel
PV (KC200GT), la peor soluciéon fue obtenida por el PSO,
el CGA obtuvo una reduccién del 59.73% con respecto al
PSO, mientras que el GA tradicional obtuvo una reduccién
del 38.78%. Identificando al CGA con una minimizacién de
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Fig. 3. Minimizacién del RMSE respecto al SDM de un panel fotovoltaico por diferentes métodos de optimizacién.
. - . TABLA V
la funcién objetivo del 36.07%. Analizando el panel PV (SO- . .
. PARAMETROS OBTENIDOS POR METODOLOGIAS
LARIJS65) se puede observar que los resultados se asemejan
. g PROPUESTA EN EL SDM
a la prueba anterior, donde el peor resultado ante la mini-
mizacién de la funcién objetivo es presentado por el PSO, STP245S
mientras que el CGA obtuvo la mejor respuesta con una re- ParaMm‘f""SEl_ 1;777 13535;] Z}é L?; 6?7121[£A(])8 Izéhoéf]
A . ejor Elite . . S . - .
CGA .
duccién del error del 55.)./09% con respecto al PSO, se/gul.do Peor Flite 1591 0574 61726  3.695E-06  6.111
del GA con una reduccién con respecto a la misma técnica GA  Mejor Elite 1418 0307 178802  4.350E-07  8.160
del 24.00%. Lo que muestra al CGA con una minimizacién Peor Elite  1.745 0421 116135  9.121E-06 828l
- L . Mejor Elite  1.073 0472 400  3.270E-06 6
. . PSO .
de la funcién objetivo del 56 %3% Para el escenarl/o de prueba Peor Flite 1689 0188 308477 7S12E.06  7.012
final (MSX60), se comprobd la robustez del método CGA,
presentado nuevamente la mejor respuesta en minimizacion ) KC200GT
. .. .. o Parimetros n Rs [ Ry [9) I [A] I, [A]
de la funcién ObjetIVO. Con una reduccién del del 64.12 0 CGA Mejor Elite 1.147 0311 328.487 8.143E-09 8212
con respecto al PSO que presentd la peor respuesta, y una Peor Elite ~ 1.865  0.119 27280  2.165E-06  5.735
diferencia de 54.11% contra el GA que presento la segunda Ga  Mejor Elite 1430 0.197 344316 5201E-07  8.196
mejor respuesta en este panel PV. Logrando identificar que el Peor Elite 1772 0385 390261 = 7.578E-06  8.241
Jor respue panel TV, Log arq pso  Mejor Elite 1120 0369 400000 3870E-06  6.000
CGA minimiza la funcién objetivo en un 15.61% maés que el Peor Elite 1822 0974 168937 7.461E-06  7.875
GA.
) ) ) SOLAR $J65
De igual forma en la Tabla V se presenta la informacién Pardmetros n Rs[Q Ry[Q  In [A] I [A]
a continuacién: la primera fila contiene el tipo de panel bajo  cga Meior Elite 12920297~ 378010  5.224E-08  4.010
lisis. 1 da fil val d de 1 p Peor Elite 1811 1949 395792  878IE-07 2399
andlisis, la segunda fila equivale a cada uno de los pardmetros Gu  Mejor Elite 1341 0197 186727 L0ME07 4020
del SDM que se estimaron en este documento, la tercera fila Peor Elite 1.848 0336 179.217 9.685E-06  4.144
equivale a cada uno de los parametros ideales dados en cada pso Mejor Elite 1357 0528 390.825  3.160E-06  4.000
panel PV que est4n bajo andlisis en este documento. A contin- Peor Elite 1.962  1.108 54704 2902E:07  3.599
uacién se presentan los mejores y peores resultados obtenidos MSX60
. s -z ¢ : Parimetros 7 Rs [ Ry Q] T4y [A] Ly [A]
or cada técnica de optimizacién. Es asf como la cuarta, quinta A 1 g P
P P < R &9 cca Mejor Elite 0716 0289 303205  1.846E-08  3.790
y sexta fila representan los métodos de solucién utilizados y Peor Flite 1642 0434 213320 4.566E-06  3.123
cada uno de estos se divide en dos sub filas, en donde se GA  Mejor Elite 0452 0500 231.836 2.480E-13  3.793
pueden observar la Mejor Elite y la Peor Elite en funcién Peor Elite 0998 0243 210214  4.039E-06  4.006
de 1a solucién del probl de esti 60 d imetros del pso  Mejor Elite 0968 0315 396911  4.080E-06  3.824
¢ fa solucion del problema de estimacion de parametros de Peor Elite 1049 0032 362369 8441E-06  3.807

SDM de un panel PV. Este proceso se repite para cada tipo
panel PV sucesivamente.

Esta informacién permite observar cémo los pardmetros es-
timados de cada panel PV mediante las técnicas de optimizacion,
a pasar de tener cambios entre la mejor y peor solucién, mues-
tran que respetan las restricciones dadas para el espacio de
soluciones planteado en la seccién II-B.

En la Fig. 2, presenta el tiempo de ejecucién de cada técnica
al minimizar la funcién objetivo, en los diferentes tipos de pan-
eles empleados en este trabajo. Esto se hace con la finalidad

de seleccionar la técnica de mayor eficiencia en términos com-
putacionales. En esta grifica se puede observar que, el método
que requiere menor tiempo de procesamiento en promedio es
el CGA, seguido por el PSO y el GA con la peor respuesta,
con tiempos promedio de 1.01s, 1.31s y 3.71s. En adicién a
esto, en la Fig. 2, se puede observar cada uno de los tiempos
que tard6 en ejecutarse la técnica de optimizacién en cada uno
de los escenarios de pruebas del SDM, permitiendo comprobar
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la metodologia propuesta.

Finalmente la Fig. 3, resume la minimizacién de la funcién
objetivo ante los diferentes métodos de solucién. En la figura
se puede observar que, la soluciéon del CGA propuesto pro-
porciona los mejores resultados: exponiendo el valor minimo,
valor maximo, el valor medio y la desviacién estdndar. Pro-
porcionando valores promedio de 0.038%, 0.104%, 0.075% y
0.014% respectivamente. Con estos resultados se demuestra
asi la robustez del CGA con una solucién tanto en calidad de
la minimizacién de la funcién objetivo como en tiempos de
procesamiento.

VI. CONCLUSIONES

Este documento presenta una metodologia aplicada a partir
del modelo matematico equivalente de un panel fotovoltaico y
el método de optimizacién algoritmo genético continuo para
resolver el problema de estimacidn de pardmetros del SDM de
un panel PV. En la etapa inicial se usaron los datos de voltaje
y corriente como referencia para realizar la estimacion de los
pardmetros mediante el uso del CGA permitiendo asi definir
los pardmetros que mejor se ajusten a la ecuacién de corriente;
esto bajo el uso de la funcién objetivo, la cual, mediante la
minimizacién de esta, permite determinar los pardmetros y el
perfil PV aproximado al real. Empleando al SDM, con cua-
tro distintos escenarios de prueba, en este caso, cuatro difer-
entes paneles PV de diferentes niveles de potencia. Analizando
los resultados descritos anteriormente, se puede concluir que
la metodologia del CGA propuesta en este documento pre-
senta la mejor relacién entre la estimaciéon de pardmetros y
tiempos de procesamiento requeridos. Por lo cual, se consid-
era como el método mds adecuado para resolver el problema
del SDM de un médulo PV, entre los métodos analizados
en este documento. Como trabajo futuro, se propone mejorar
el rendimiento del CGA, considerando otros métodos para
desarrollar la funcién objetivo o el uso del método CGA en
procesamiento paralelo para reducir los tiempos de cémputo
al igual que un futuro diagndstico de fallas de un panel PV
con resultados experimentales.
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