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mi vida.
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Índice de Contenidos I
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4.5. Parámetros en distintos puntos de operación del modulo Kyocera KC85TS

[3]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.6. Mediciones experimentales para modulo monofacial ATRO CHSM6 12P. . 31
4.7. Mediciones experimentales para modulo monofacial ATRO CHSM6 12P. . 31

v



Resumen

En el presente trabajo de memoria, se buscar desarrollar una herramienta que permita
realizar la estimación de parámetros de un modelo representativo de paneles fotovoltai-
cos, para posteriormente, dar pie a una futura implementación y pruebas en terreno. El
desarrollo del algoritmo fue realizado en Matlab/Simulink, utilizando como referencia el
trabajo On-line Identification of Photovoltaic Arrays’ Dynamic Model Para-
meters, en donde se entrega la metodoloǵıa para la aplicación del Dynamic Regressor
Extension and Mixing, desde ahora en adelante DREM, en un modelo circuital que incluye
el efecto de la capacitancia parásita.

El funcionamiento de la herramienta fue evaluada por medio de un bloque que simula
la operación de un panel fotovoltaico, para lo cual, fueron introducidos sus parámetros y
los valores de temperatura e irradiancia. A partir de las señales de tensión y corriente,
se ejecuta la herramienta diseñada y se logra de forma satisfactoria, el desarrollo de 3
estimadores para distintos modelos fotovoltaicos, que son capaces de calcular los valores
introducidos a partir de las señales de tensión y corriente.

Por otro lado, también se puso a prueba la respuesta de los estimadores diseñados
frente a cambios en la operación de un panel fotovoltaico, logrando la estimación en apro-
ximadamente 10 [ms].

Frente a los resultados obtenidos, utilizando un bloque que representa la operación de
un panel fotovoltaico, se dio inicio al montaje experimental que incluye el acople de un
convertidor boost, por lo cual, se espera evaluar la herramienta con señales de tensión y
corriente experimentales en un futuro próximo.

1



Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación

Desde mayo del 2021 al mismo mes del 2022, el aporte en generación de enerǵıa por
medio de tecnoloǵıa fotovoltaica creció en un 54,7%, según datos de la Comisión Nacional
de Enerǵıa de Chile. En concreto, en mayo del 2022 las ERNC inyectaron el 29,8% de la
generación bruta de enerǵıa eléctrica, siendo la tecnoloǵıa fotovoltaica la responsable de
inyectar el 45,5% (969 GWh) de la enerǵıa por medio de fuentes renovables [5]. La potencia
neta instalada de ERNC en Chile asciende a 10.013 [MW], lo que implica un 34% de la
capacidad total del sistema, donde 5.092 [MW] es atribuida a fotovoltaicos, es decir, un
17,3% de la capacidad instalada a nivel nacional [5] - [6]. Por otro lado, los proyectos en
construcción del 2022 indican un total de 4.860 [MW] por medio de ERNC que ingresaran
al sistema eléctrico nacional, donde proyectos de ı́ndole fotovoltaico son los responsables
de 4.000 [MW] [5] - [7]. En vista del panorama nacional en el desarrollo de proyectos
fotovoltaicos, la formulación e implementación de modelos que sean capaces de caracterizar
correctamente las instalaciones fotovoltaicas, bajo cualquier condición operativa se vuelve
cŕıtico para un uso eficiente de la tecnoloǵıa.

Un panel fotovoltaico puede ser representado por medio de un circuito equivalente,
siendo el modelo de un diodo (SDM) altamente utilizado en la literatura especializada, el
cual se formula por medio de cinco parámetros que permiten emular su comportamiento
[8]. Ahora bien, estos parámetros fundamentales para el modelo SDM son: el factor de
idealidad del diodo (η), corriente fotoinducida (Iph), corriente de saturación del diodo
(Id1), resistencia serie (Rs) y resistencia en paralelo (Rh), los cuales vaŕıan en función de
las condiciones ambientales y el desgaste natural por operación, como también, su potencia
y perfil fotovoltaico. De esta forma, al utilizar información real de tensión y corriente, junto
a la implementación de distintas técnicas de resolución, es posible estimar los parámetros
del panel fotovoltaico.

En la literatura es posible encontrar distintos métodos que nos permiten estimar los
parámetros del SDM, siendo los métodos de solución anaĺıtica [9] - [10] y técnicas de
optimización las más utilizadas [11] - [12]. Los métodos anaĺıticos son dependientes de las
condiciones iniciales STC definidas en su modelo matemático equivalente, que, en caso de
no ser definidas de forma adecuada, estos, no permitirán observar las variaciones en los
perfiles al igual que los cambios en la potencia, temperatura e irradiación ante condiciones
no estándar. Por otro lado, las técnicas de estimación heuŕısticas y metaheuŕısticas más

2



Caṕıtulo 1. Introducción 3

utilizadas en la extracción de parámetros son: algoritmo basados en forrajeo de bacterias,
optimización de enjambre de abejas artificiales, algoritmo de polinización de flor h́ıbrida,
entre otros. Si bien, dichas técnicas permiten realizar la estimación de los parámetros de un
panel fotovoltaico, no es factible como respuesta a distintos escenarios de operación, debido
a que su solución se debe a la reducción y grandes restricciones en el espacio de búsqueda,
es decir, el espacio de búsqueda no tiene rangos amplios que garanticen a las técnicas de
estimación ante cambios sustanciales en la irradiación y sus niveles de potencia [8].

Dicho lo anterior, la formulación de modelos más realista basado en el SDM (junto al
desarrollo de técnicas de estimación), que sean capaces de caracterizar el panel fotovoltaico
para cualquier punto de operación se vuelve cŕıtico, siendo la formulación de un modelo
dinámico una posible solución a dicha problemática.

El modelo dinámico que será estudiado incorpora el efecto ondulatorio en la corriente
(o voltaje) producto de los convertidores de potencia que son utilizados ampliamente en
este tipo de tecnoloǵıas y la capacitancia parásita de la planta fotovoltaica, lo que implica
el protagonismo de un nuevo elemento en el proceso de estimación de los parámetros del
modelo [3].

Esta memoria tiene como objetivo reproducir un algoritmo que sea capaz de recrear
el comportamiento dinámico de los parámetros, para posteriormente, dar pie a la imple-
mentación y estimación de forma online basados en el algoritmo.

1.2. Objetivos

Objetivo Principal

Desarrollar algoritmo para un modelo dinámico de plantas fotovoltaicas, que sea
capaz de recrear la evolución temporal de los parámetros frente a cambios operacio-
nales

Objetivos Secundarios

Describir las técnicas de identificación de parámetros caracteŕısticos de paneles fo-
tovoltaicos, basados en el modelo SDM.

Desarrollar un algoritmo para recrear el comportamiento dinámico de los parámetros
frente a cambios operacionales por medio de Matlab/Simulink.

Evaluar v́ıa simulación el desempeño del algoritmo, comparando los resultados con
los señalado en la literatura especializada.



Caṕıtulo 2

Marco Teórico

Es sabido que el modelado de un sistema f́ısico puede ser llevado a cabo por distintas
técnicas, las cuales poseen diferentes grados de exactitud, y cuya elección dependerá del
uso o finalidad que le dará el usuario al modelo. Dicho lo anterior, en la presente sección se
van a indagar distintos modelos circuitales, que son actualmente utilizados para modelar
celdas fotovoltaicas a partir de parámetros concentrados. Además, se estudiaran distintas
técnicas de estimación de dichos parámetros, y de esta forma lograr identificar ventajas y
desventajas.

2.1. Paneles fotovoltaicos

El modelado de celdas fotovoltaicas tiene como finalidad predecir su comportamiento en
distintas condiciones de temperatura e irradiancia, y de esta forma, ser capaz de representar
las curvas tensión y potencia en función de la corriente, tal como se muestra en la Figura
2.1. Uno de los métodos más comunes, es la utilización de un circuito eléctrico equivalente
que incluye elemento lineales y no lineales.

Por lo general, los fabricantes de este tipo de tecnoloǵıas, entregan una hoja de datos
que poseen valores caracteŕısticos de los paneles, como por ejemplo:

Voltaje de circuito abierto (Vo)

Corriente de cortocircuito (Isc)

Máxima potencia (Pmax)

Voltaje y corriente para máxima potencia (Vmpp y Impp)

Además, en ocasiones se incluyen curvas de tensión y corriente para valores estandari-
zados de temperatura e irradiancia [13]. Lamentablemente, esta información esta lejos de
ser suficiente para modelar una celda fotovoltaica para distintas condiciones de tempera-
tura e irradiancia. Dicho lo anterior, un gran número de autores han propuestos diversas
alternativas para lograr modelar con distintos grados de precisión estas celdas, siendo los
más populares los modelos que involucran desde uno hasta tres diodos, donde cada uno
posee distintas técnicas para lograr determinar el valor de cada uno de sus elementos [14].

4



Caṕıtulo 2. Marco Teórico 5

Ahora bien, estas metodoloǵıas por lo general se concentran en estudiar la operación estáti-
cas de las celdas, por lo cual, en este trabajo junto a estudiar las técnicas tradicionales, se
indagara un nuevo modelo que busca incluir la dinámica operacional que puede existir en
los paneles.

Figura 2.1. Curva estática V-I y P-I tradicional de un panel o arreglo fotovoltaico [1].

2.1.1. Double Diode Model - DDM

El DDM se utiliza como una forma de modelar con mayor precisión (respecto al modelo
SDM) el panel fotovoltaico, en donde se incluyen dos diodos que se encuentran conecta-
dos en paralelos a una fuente de corriente, quedando representado en la Fig. 2.2. Se ha
demostrado que para niveles bajos de irradiación, este modelo puede representar de me-
jor manera las curvas V-I. Sin embargo, la precisión y eficacia del modelo representa un
esfuerzo computacional importante, ya que se basa en siete parámetros desconocidos que
deben ser estimados [15].

A partir de la Fig.2.2, se define la ecuación no lineal que da a conocer la relación entre
la corriente y la tensión en los terminales del PV.

Ipv = Iph − Is1 ·

eVpv + IpvRs

η1Vt − 1

− Is2 ·

eVpv + IpvRs

η2Vt − 1

− Vpv + IpvRs

Rh
(2.1)

La ecuación 2.1, se encuentra compuesta por la corriente fotoinducida Iph, las corrientes
de saturación de los dos diodos Is1 y Is2 y sus respectivos factores de idealidad η1 y η2,
además de dos resistencias Rp y Rs que se encuentran en paralelo y serie respectivamente,
donde esta última representa la suma de las resistencias de las capas de células fotovoltaicas
y los contactos conectados en serie entre ambos extremos del generador fotovoltaico [15].
Por otro lado, de la ecuación 2.1 se desprende el termino Vt, que representa el voltaje
térmico de la unión PN en la celda fotovoltaica, la cual se define como:

Vt =
k · T
q

(2.2)

Donde k es la constante de Boltzman y es igual a 1,38065 · 10−23J/K y q representa
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la carga eléctrica y es igual a 1,602 · 10−19C, y por último, T representa la temperatura
en grados Kelvin.

Figura 2.2. Representación del panel fotovoltaico por medio del Double Diode Model.

2.1.2. Single Diode Model - SDM

Este modelo ha tenido un gran éxito para predecir el comportamiento de los módulos
fotovoltaicos, con un menor número de recursos computacionales. Además, puede ser apli-
cado fácilmente para modelar distintos tipos de células fotovoltaicas, módulos o cadenas. Si
bien este modelo tiene algunas impresiones a niveles bajo de irradiancia, el SDM se utiliza
muy a menudo para modelar generadores fotovoltaicos basados en silicio cristalino [4].

A partir de la ecuación 2.1, se puede fijar el termino Is2 = 0, obteniendo la ecuación
2.3 y el circuito equivalente simplificado de la Figura 2.3.

Ipv = Iph − Is ·

eVpv + IpvRs

η1Vt − 1

− Vpv + IpvRs

Rh
(2.3)

Dependiendo de la precisión deseada, este modelo puede ser simplificado aun más. En
la literatura suele considerarse sin pérdidas, donde tanto la resistencia serie y shunt se
desprecian, donde la primera se iguala a cero y la segunda a infinito.

Figura 2.3. Representación del panel fotovoltaico por medio del Single Diode Model.
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2.1.3. Dynamic Model

Por lo general, la operación de los paneles fotovoltaicos involucra la utilización de
convertidores, cuyo objetivo es realizar un seguimiento del punto de máxima potencia
(MPPT). Inevitablemente, la utilización de esta tecnoloǵıa provoca una corriente ondu-
lada de alta frecuencia procedente del panel fotovoltaico [2]. Pruebas experimentales han
demostrado que la utilización de estos convertidores, da como origen una caracteŕıstica
dinámica diferente a las obtenidas en los modelos matemáticos tradicionales (tales como
el SDM o DDM) [2] - [1]. Dicho lo anterior, la incorporación de una capacitancia y re-
sistencia parásita en el modelo SDM, tal como se muestra en la Figura 2.4 , cumple un
rol fundamental en la śıntesis de las curvas V-I, ya que se logra reemplazar las curvas
no lineales estáticas por una dinámica no lineal con orbitas alrededor de los puntos de
operación estáticos [3], tal como se muestra en la Figura 2.5.

Figura 2.4. Modelo circuital utilizado para representar la dinámica operacional
del PV [2].

De la Figura 2.5 se observa que la región donde la corriente del PV es menor a Impp,
el funcionamiento es similar a las curvas estáticas, lo cual se debe a que el tensión del
capacitor se aproxima a la del diodo. Por otro lado, cuando la corriente instantánea excede
la Impp (y en consecuencia, la tensión es menor al Vmpp), la capacitancia parásita juega un
rol importante en la caracteŕıstica V-I.

(a) Contornos en la curva V-I [2]. (b) Tensión de salida y corriente del pa-
nel fotovoltaico.

Figura 2.5. Curva y señales de tensión-corriente para la zona II de la curva [1].
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La ecuación 2.4 representa a la tensión instantánea en la zona II, en donde se denota
que las curva V-I se convierte en bucles inclinados en forma de oliva con una corriente
ondulada triangular.

vo = −(Iph − io)Rc +
1

Cp

∫ t

to

(Iph − io)dτ + vCp(to) (2.4)

La capacitancia parásita puede ser estimada por medio del ripple de corriente y tensión
en la región II. El ripple de tensión en la capacitancia es estimada con la carga almacenada
durante medio ciclo, y teniendo en cuenta que la resistencia parásita es pequeña, se tiene:

Cp =
∆Q

Vmax − Vmin
(2.5)

La incorporación de este elemento capacitivo, y su influencia en las curvas V-I han
sido validadas en pruebas experimentales [2] - [1], lo cual abre una puerta al desarrollo de
estimadores que se basen en este nuevo modelo.

2.2. Estimación de parámetros

La determinación precisa de los parámetros juega un papel fundamental en la simula-
ción, la evaluación del rendimiento, el diseño, la optimización y el control de las células
fotovoltaicas. Dicho lo anterior, en la literatura es posible encontrar tres enfoques pa-
ra resolver la identificación de parámetros: enfoques de búsqueda anaĺıtico, numérico y
metaheuŕıstico.

La precisión de un método anaĺıtico en la estimación, depende en gran medida de
la ubicación exacta de los datos en la curva caracteŕıstica no lineales entregada por los
fabricantes. Este tipo de técnicas proporcionan una solución rápida, resultados precisos,
menos tiempo de cálculo, etc., sin embargo, da resultados erróneos cuando se trata con
grandes números de parámetros desconocidos [16] - [17]. Por lo general, este tipo de técnicas
introduce diferentes aproximaciones eliminando algunos parámetros o dándole algunos
valores predefinidos teóricamente, por ejemplo, en [18] se utiliza este tipo de técnicas para
determinar los parámetros de células solares a partir de curvas V-I obtenidas de forma
experimental y los tres puntos sobresalientes (SC, OC y el MPP), que se encuentran
disponibles en las hojas de fabricante. En este ejemplo se utilizaron varias aproximaciones
para simplificar las ecuaciones de extracción y se basa en el cálculo de un factor de idealidad
como parámetro principal, que, en consecuencia, se utiliza posteriormente para estimar
los cuatro parámetros restantes del SDM. Otro método que se plantea en [18], es no
considerar le efecto de las resistencia serie y shunt, con el fin de obtener expresiones
anaĺıticas simplificadas para la corriente, la tensión y potencia.

El método numérico tiene en cuenta todos los puntos de la curva caracteŕıstica, por
lo tanto, este tipo de método entrega resultados más precisos que los anaĺıticos, en donde
el módulo puede definirse mediante diferentes conjuntos de ecuaciones cuya solución solo
puede lograrse mediante algoritmos numéricos o mediante estrategias de calculo iterativo
[16]. Los métodos numéricos basados en Newthon-Raphson (NR) [19] - [20] y Gauss-Seidel
(GS) [21] son utilizados a menudo por los investigadores para estimar los parámetros
del modelo eléctrico, los cuales dependen en gran medida de las condiciones iniciales de
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los parámetros desconocidos. Por lo tanto, estos métodos pueden converger a soluciones
óptimas locales que se encuentran lejos de la solución global.

Respecto al último método utilizado en el problema de identificación, en este podemos
encontrar: algoritmo genético (GA), optimización por enjambre de part́ıculas (PSO) y el
algoritmo de recocido simulado (SA). Si bien dichos algoritmos metaheuŕısticos dan mejo-
res resultados que los tradicionales, estos también poseen ciertas limitantes. En el caso del
algoritmo genético, si bien suele encontrar rápidamente regiones prometedoras del espacio
de búsqueda, tiende a converger hacia los óptimos locales en lugar de un óptimo global,
a menos que la función objetivo se encuentre bien definida. En comparación al GA, la
implementación del PSO es más sencilla y posee un número reducidos de parámetros que
deben ser ajustados, sin embargo, el rendimiento del algoritmo depende de gran medida
de sus parámetros; lo que puede derivar en una perdida de su diversidad y puede verse
influido por una convergencia prematura, especialmente cuando la mejor solución es lo-
cal. Finalmente, el SA es un buscador cuyo rendimiento es sensible al punto de partida.
Además, no existe una base teórica rigurosa para determinar los parámetros que lo definen.
La selección de estos parámetros es extremadamente dif́ıcil y el diseñador necesita ensayar
para obtener los parámetros que permitan una optimización adecuada en un tiempo de
cálculo razonable.

La no linealidad de las curvas caracteŕısticas de los paneles fotovoltaicos, exige una
técnica de optimización de alto rendimiento, por lo cual, el éxito del algoritmo depende de
la capacidad de proporcionar un equilibrio entre exploración y explotación. La exploración
se refiere a la capacidad del método para explorar las diferentes regiones del espacio de
búsqueda para encontrar la zona en la que se encuentra la solución del problema. Por otro
lado, la explotación de la búsqueda se refleja en el esfuerzo y capacidad por mejorar las
soluciones con las que trabaja el procedimiento. La incapacidad por parte del algoritmo
para lograr un equilibrio entre la exploración y explotación conduce a una convergencia
prematura, quedando atrapado en un óptimo local y al estancamiento.

Como fue mencionado con anterioridad, actualmente, existe un gran variedad de técni-
cas de identificación de los parámetros del modelo SDM y DDM, donde cada uno posee
ventajas y desventajas. Dicho lo anterior, en este trabajo se utilizara la metodoloǵıa de-
nominada ”Dynamic Regressor Extension and Mixing”para la estimación de parámetros.

2.2.1. Dynamic Regressor Extension and Mixing - DREM

El procedimiento Dynamic Regressor Extension and Mixing, consiste de dos etapas,
en primer lugar, la generación de nuevas formas de regresión mediante la aplicación de un
operador dinámico a los datos originales de la regresión original. En segundo lugar, una
mezcla adecuada de estos nuevos datos para obtener la forma de regresión final deseada, a
la que se aplican técnicas estándar de estimación de parámetros [22] - [23]. El procedimiento
se aplica en dos escenarios diferentes:

En primer lugar, para sistemas de regresión lineal, se utiliza para generar un nue-
vo estimador de parámetros cuya convergencia se garantiza sin una condición de
persistencia de la excitación (PE) en el regresor. Es bien sabido que los algoritmos
estándar de estimación de parámetros aplicados a regresiones lineales dan lugar a
un sistema lineal variable en el tiempo, que es exponencialmente estable si y solo si
se impone una determinada condición PE.
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El segundo escenario corresponde a la estimación cuando los parámetros entran de
forma no lineal a la regresión, como por ejemplo, el estimador en ĺınea de los paráme-
tros que forman parte de la función de coeficiente de potencia de los aerogeneradores,
lo que corresponde a un problema de identificación para un sistema no lineal, no li-
nealmente parametrizado y no excitado. Lo anterior, tiene como objetivo controlar
el aerogenerador para aprovechar al máximo la enerǵıa del viento [24], a partir de la
identificación de la expresión anaĺıtica de la función del coeficiente de potencia, la
que suele proporcionarse de forma poco fiable por el fabricante de la turbina.



Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

A partir de las ecuaciones que rigen el comportamiento de los paneles fotovoltaicos,
estas son trabajadas algebraicamente, y por medio de la técnica de estimación DREM,
se desarrolla un algoritmo en Simulink que nos permitirá identificar los parámetros del
modelo dinámico de distintos modelos de paneles fotovoltaicos.

El algoritmo fue desarrollado en Simulink/Matlab 2022a, el cual cuenta con distintas
etapas, donde se abarca desde la operación bajo condiciones de irradiancia y temperatura
especificas en el panel fotovoltaico, hasta la estimación de los parámetros del modelo en
estudio, tal como se muestra en la Fig. 3.2.

El modelo que será utilizado para el desarrollo del estimador, corresponde al señalado
en la Figura 3.1, en donde se desprecia el efecto de la resistencia parásita señalada en el
modelo inicial de la Figura 2.4.

Figura 3.1. Modelo utilizado para el desarrollo del estimador [3].

11
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Figura 3.2. Etapas del algoritmo desarrollado para la estimación.

3.1. Panel Fotovoltaico

Previo a la ejecución de la herramienta diseñada, se representa la operación del panel
fotovoltaico. Las entradas de esta operación externa a la herramienta, se compone de
las condiciones ambientales y las caracteŕısticas del panel (espećıficamente la información
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aportada en su respectivo datasheet). Dicho lo anterior, en este trabajo se definen dos
posibles alternativas para esta operación:

Panel Fotovoltaico Teórico

Panel Fotovoltaico Experimental

La diferencia entre estas dos alternativas radica en que uno representa una operación
teórica del panel fotovoltaico, por lo cual, son utilizadas las ecuaciones 3.1 y 3.2, para
definir la tensión vpv, mientras que la segunda alternativa, son utilizadas las mediciones
experimentales de vpv e ipv. Dicho lo anterior, la alternativa teórica realiza la estimación
de los parámetros que son incluidos y utilizados en el cálculo de la tensión vpv, es decir,
se parte de parámetros ya conocidos y son estimados utilizando las señales vpv e ipv. Por
otro lado, la segunda opción no utiliza las ecuaciones para el calculo de vpv, es decir, se
realiza una estimación de los parámetros sin necesidad de conocerlos con anterioridad.

Cv̇C = − 1

Rp
vC − ipv + Iirr − I0

(
ebvC − 1

)
(3.1)

vpv = vC −Rsipv, (3.2)

De acuerdo al alcance del trabajo, solamente se ejecutará la herramienta para la ope-
ración teórica del panel, lo que permitirá en un futuro su implementación con mediciones
reales.

3.1.1. Panel Fotovoltaico - Operación

De la Fig. 3.3, se aprecia que el panel fotovoltaico posee como salida la tensión vpv
y la corriente ipv, donde la primera variable se encuentra definida por las ecuaciones no
lineales 3.1 y 3.2, siendo la corriente ipv una variable previamente definida. La corriente
ipv se define como un valor medio correspondiente al punto de máxima potencia, con una
ondulación sinusoidal del 5% y una frecuencia de 20 [kHz], tal como se muestra en la
ecuación 3.3.

ipv(t) = īpv · (1 + 0,05 · sin(2π · 20 · 103 · t)) (3.3)

Junto a la corriente ipv y las condiciones ambientales, deberán ser incorporados los
parámetros del modelo 3.1, los cuales son estimados por medio de distintas técnicas anaĺıti-
cas, basadas en la utilización de las curvas estáticas de los paneles fotovoltaicos, tal como
fue estudiado en la sección anterior [2] - [1].
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Figura 3.3. Esquema de la operación teórica del panel fotovoltaico.

3.2. Regresión lineal

A partir de las señales variables en el tiempo ipv y vpv, estás ingresan al bloque que re-
presenta el acondicionamiento algebraico que es realizado sobre las ecuaciones elementales
del modelo.

La clave para el diseño del estimador es derivar una ecuación de regresión lineal de la
forma 3.4, para el parámetro η de la ecuación 3.5, para posteriormente, utilizarlo para el
cálculo de los parámetros del modelo equivalente.

z(t) = ΩT θ + ϵt (3.4)

El primer paso consiste en definir el estado, la entrada y la salida del sistema de
ecuaciones no lineales:

x = vC ; u = ipv; y = vpv

Luego, se define el vector η ∈ ℜ5, en donde sus componentes están constituidas con los
parámetros del modelo.

η =

(
1

RpC
,
Io
C
,
1

C
(Iirr + Io),

1

C
,Rs

)T

= (η1, η2, η3, η4, η5)
T (3.5)

Utilizando las definiciones anteriores, son reescritas las ecuaciones 3.1 y 3.2, tal como
se muestra a continuación:

ẋ = −η1x− η2e
bx + η3 − η4u (3.6)

y = x− η5u (3.7)

Al derivar en el tiempo la ecuación 3.7, y definiendo la constantes positivas η6 = bη5 y
η7 = η4 + η1η5, se obtiene:

ẏ = −η5u̇− η1y − η7u− η2e
byeη6u + η3 (3.8)

Al multiplicar ambos lados de la ecuación el termino e−by, y definiendo la señal medible
ψ = −1

b e
−by, la ecuación 3.8 puede ser reescrita de la siguiente forma:
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ψ̇ = e−byẏ = ϕTµ− η2e
η6u (3.9)

donde,

µ = (η5, η1, η7, η3)
T

ϕ = (−u̇e−by,−ye−by,−ue−by, e−by)T

Al derivar la ecuación 3.9, se obtiene la expresión 3.10.

ψ̈ = ϕ̇Tµ− η6u̇(ϕ
Tµ− ψ̇) (3.10)

Es aplicado en la ecuación 3.10 un filtro de la forma λ2

(p+λ)2
, donde p = d

dt y λ > 0

(constante seleccionada por el diseñador), obteniendo la ecuación 3.11.

λ2p2

(p+ λ)2
ψ = µT

λ2p

(p+ λ)2
ϕ− η6µ

T λ2

(p+ λ)2
(ϕu̇) + η6

λ2

(p+ λ)2
(u̇ψ̇) (3.11)

Recordando la definición de η6 y µ, estas pueden ser relacionadas de la siguiente forma:

η6 = beT1 µ; eT1 = (1, 0, 0, 0)

Finalmente, la ecuación 3.11 es reescrita como una regresión lineal de la forma 3.4, por
lo cual, se define lo siguiente:

z =
λ2p2

(p+ λ)2
ψ, θ =

[
µ
η5µ

]
,

Ω =

 λ2p
(p+λ)2

ϕ+ λ2

(p+λ)2
(u̇ψ̇)be1

−b λ2

(p+λ)2
(ϕu̇)

 , (3.12)

3.3. DREM - Estimación

La estimación se realiza para los cuatros primeros elementos del vector θ (el cual
posee información de los parámetros del modelo fotovoltaico en estudio), en donde el
procedimiento DREM transforma la LRE inicial en un conjunto de LRE para cada uno
de los parámetros desconocidos.

Para llevar a cabo el procedimiento del DREM, se introduce la extensión dinámica:

Φ̇f = −aΦf + aΩΩ⊤,Φf (0) = 0

Ẏf = −aYf + aΩz, Yf (0) = 0

Φ = cΦf + dΩΩ⊤

Y = cYf + dΩz,

(3.13)
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Cabe señalar que Ω y z son los resultados de la etapa de la regresión lineal, los cuales
poseen información de las señales de tensión y corriente. Por otro lado, las constantes
positivas a, c y d, deben ser sintonizados por el diseñador del estimador. Obteniendo de
esta manera, la nueva LRE:

Y (t) = Φ(t)θ (3.14)

Posteriormente, se realiza la estimación por medio del estimador gradiente clásico:

˙̂
θi = −γi∆(Yi −∆θ̂i), i = 1, 2, 3, 4 (3.15)

donde,
γi > 0, ∆ = det(Φ), Y = adj(Φ)Y

Por otro lado, el error de la estimación obedece a la ecuación 3.16.

˙̃
θi = −γi∆2θ̃i (3.16)

Al resolver la ecuación 3.16 se obtiene la expresión 3.17, en donde se desprende que
la convergencia depende de la integral

∫ t
0 ∆

2(s)ds, el cual debe tender a infinito, y en
consecuencia, el error converge a cero.

θ̃i(t) = θ̃i(0) · e−γi
∫ t
0 ∆2(s)ds (3.17)

3.4. Cálculo de parámetros

Una vez estimado el vector θi, se realiza el mapeo del vector η por medio de la expresión
3.18.


η1
η3
η4
η5

 =


θ̂2
θ̂4

θ̂3 − θ̂1θ̂2
θ̂1

 (3.18)

Luego, se obtiene el coeficiente η2 por medio de la expresión 3.19. Finalmente, se
obtienen los parámetros del modelo utilizando la ecuación 3.5.

η2 =

(
λ

p+ λ
eb(y+η5u)

)−1

·
(

λ

p+ λ
(η3 − η4u− η1(y + η5u))−

λp

p+ λ
(y + η5u)

)
(3.19)



Caṕıtulo 4

Análisis y Resultados

4.1. Operación con condición estandarizada

Una vez comprendida la metodoloǵıa que es utilizada para la estimación, son selec-
cionados 3 paneles y se identifican sus respectivos parámetros, quedando detallado en la
Tabla 4.1. Cabe señalar, que los parámetros de los paneles seleccionados corresponden a
los obtenidos por medio de distintas técnicas de estimación [3] - [4], donde dos de ellos se
basaron en el modelo SDM, es decir, que carecen de la capacitancia parásita del modelo
utilizado en este trabajo, por lo cual, se incorporará una capacitancia arbitraria de 1.2
[µF ]. Esto último se realiza con la finalidad de simular una operación, y verificar si la
herramienta es capaz de estimar los parámetros ingresados.

Tabla 4.1

Parámetros caracteŕısticos de los paneles fotovoltaicos seleccionados [3] - [4].

Parámetro Kyocera KC85TS Kyocera KC175GHT-2 Sanyo HIT240HDE

Iirr[A] 5 8.11 7.3925

Rp[Ω] 112.55 83.30 139.2965

Rs[Ω] 0.2747 0.2836 0.4249

Io[nA] 10.57 0.1066 0.08258

Ns[-] 36 48 48

n [-] 1.1287 0.9474 1.1244

C [µF ] 0.6 1.2 1.2

Una vez seleccionados los paneles, se utiliza la corriente correspondiente al punto de
máxima potencia para una condición de irradiancia y temperatura estandarizada, tal como
se muestra en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2

Corriente ipv para G = 1000 [W/m2] y T = 25°C.

Parámetro Kyocera KC85TS Kyocera KC175GHT-2 Sanyo HIT240HDE

ipv [A] 4.54 7.42 6.77

Ya definida la corriente ipv de cada modelo y recordando que posee la forma de la
ecuación 3.3, se procede a ejecutar el proceso externo a la herramienta, el cual solo busca

17
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definir las señales de tensión y corriente que serán utilizada en el estimador diseñado.
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Figura 4.1. Tensión y corriente de operación para los distintos paneles seleccionados.

4.1.1. Regresión lineal

Luego de obtener las señales de tensión y corriente, es sintonizado filtro con λ = 6 ·105,
y se da inicio a la ejecución de la etapa regresión lineal, tal como es señalado en la Figura
3.2.

Al recordar la composición del escalar z, su dinámica estará sujeta a vC e ipv , por lo
cual, al considerar que para la programación del panel se considero vc(0) = 0, se obtiene
la siguiente dinámica en los primeros instantes de simulación:
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0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tiempo [ms] 10-3

-5

-4

-3

-2

-1

0

1

2

Z

1011

KC85TS - Z

KC175GHT-2 - Z

HIT240HDE - Z

Figura 4.2. Comportamiento dinámico del escalar resultante de la regresión lineal.

De la Fig. 4.2, se observa que para los distintos modelos se alcanzan respuestas de
ordenes de magnitud 1011, para posteriormente alcanzar su estado estacionario a los 0,004
[ms]. Sin embargo, a diferencia de la dinámica inicial del escalar, en estado estacionario
este presenta oscilaciones de varios ordenes de magnitud menor, tal como se muestra 4.3,
en donde se desprende que la dinámica en las 3 curvas es similiar. Para el modelo KC85TS
sus oscilaciones se encuentran en el orden de 104, mientras que para los otros dos modelos,
estas oscilaciones son del 102 (por motivos ilustrativos las señales fueron ponderadas por
un factor de 100).
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Figura 4.3. Comportamiento en estado estacionario del escalar resultante de la
regresión lineal.

Una de las formas de mitigar el comportamiento inicial de la variable, es la incorpora-
ción en la programación de condiciones iniciales distintas de cero para la tensión vC , como
por ejemplo:
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Tabla 4.3

Condición inicial para la tensión en la capacitancia parásita.

Parámetro Kyocera KC85TS Kyocera KC175GHT-2 Sanyo HIT240HDE

vC(0) [V] 17 23 27

La incorporación de las condiciones iniciales de la Tabla 4.3, da como resultado a la
Figura 4.4, donde se puede observar que la magnitud de la respuesta es de varios ordenes
de magnitud menor a la obtenida con condiciones iniciales igual a cero.
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Figura 4.4. Dinámica del escalar z al incorporar condiciones iniciales distinta de cero.

El fenómeno transitorio ya expuesto, se repite para el vector Ω resultante de la regresión
lineal, lo cual representa un desafió a la hora de programar la siguiente etapa del proceso,
ya que respuestas abruptas (durante el transitorio) pueden entrar en conflicto con los
elementos integradores del proceso, ralentizando el proceso o quedando indeterminada
la simulación. Dicho lo anterior, existen dos posibles alternativas para enfrentar estas
indeterminaciones:

Incorporar las condiciones iniciales de la tensión en la capacitancia parásita, con el
fin de mitigar el efecto de los transitorios expuestos con anterioridad.

Introducir un desfase entre ambas etapas, y de esta forma trabajar las señales en su
estado estacionario.

A partir de las dos posibles alternativas, la primera es descartada por ser un variable
no medible (se puede obtener su valor aproximado de forma teórica), por lo cual, se
incorpora un retardo de 2 [ms] entre ambas etapas, y de esta forma se asegura no presentar
indeterminaciones durante la simulación.

4.1.2. Estimación de parámetros

Las señales resultantes de la regresión lineal, son utilizadas para la formulación de
la extensión dinámica del sistema de ecuaciones 3.13. Para llevar a cabo este proceso, es
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necesario definir los coeficientes a, c y d, además de desarrollar un algoritmo que sea capaz
de formular distintas combinaciones de coeficientes, simular y almacenar los resultados de
cada simulación, para posteriormente, escoger la combinación que permite converger a la
solución buscada y que cumpla con la condición de integrabilidad no cuadrática definida
en la ecuación 3.17.

Figura 4.5. Etapas del algoritmo desarrollado para la estimación, con el generador
de coeficientes a, c y d.

Es importante mencionar que a partir de este momento, solo se darán a conocer los
resultados de la etapa para el modelo KC85TS, para finalmente representar la estimación
final de los 3 modelos.
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Previo a la ejecución de esta etapa, se definen los coeficientes a = c = d = 10, lo que
permitirá obtener la evolución temporal de la matriz y vector resultante de la extensión
dinámica, es decir, Φ y Y respectivamente.

Ya obtenida la matriz y vector resultante de la extensión (para la combinación de
coeficientes a, b y c seleccionado), se da paso a la estimación del vector θ̂ por medio de la
ecuación 3.15. Para los primeros escenarios, fueron seleccionados los siguientes coeficientes
para la estimación:

γ1 = γ2 = 200; γ3 = γ4 = 400

Cabe señalar que estos parámetros pueden ser ajustados por el diseñador, logrando
realizar variaciones en los tiempos de convergencia.

El resultado de esta primera combinación de coeficientes (a, b y c), da como resultado
curvas cuyo crecimiento que se asemejan a una exponencial a partir de los 10 [ms]. Por otro
lado, durante los primeros instantes de la simulación, la estimación arroja componentes de
orden de magnitud igual a 10−70, para posteriormente, presentar el crecimiento exponencial
y alcanzar ordenes de magnitud entre 10−28 y 10−36. La magnitud de estos valores puede
suponer un elevado orden de magnitud de los parámetros del modelo en estudio, sobretodo
en los primeros instantes de simulación.

Luego de realizar la estimación del vector θ̂, se procede a mapear el vector η por
medio de las expresión 3.18, dando como resultado las Figuras A.1 - A.4. A partir de
este resultado y utilizando la ecuación 3.19, se obtiene el comportamiento temporal de
la componente η2, donde se puede observar que está última presenta un comportamiento
oscilatorio con una magnitud superior a las cuatro primeras componentes calculadas.
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Figura 4.6. Evolución temporal del coeficiente η2, durante la primera combinación
de coeficientes a, c y d.

Ya obtenido las componentes del vector η y recordando que cada uno de sus coefi-
ciente posee información de los parámetros del modelo circuital, tal como se muestra en
la ecuación 3.5, se procede a realizar la estimación final de los parámetros. Por motivos
de visualización, se aplicará una saturación en cada parámetro estimado, y de esta forma
solo visualizar un rango de 0.1 a 10 veces el valor original del parámetro, por lo tanto, se
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utilizara un elemento saturador en la señal de salida.

A partir de las Figuras A.5 a A.9, se observa que durante los primeros instantes de
la estimación, el valor de resistencia shunt alcanzo los limites de saturación, para luego
converger a un valor de 225.65 [Ω], valor que equivale al 198% de su valor real (112.55
[Ω]). Por otro lado, para la capacitancia parásita y la resistencia serie, se observa que
estos no convergen y sus valores se fijan en el limite superior e inferior de saturación
respectivamente. Finalmente, para la corriente de irradiancia y saturación se tiene que las
señales oscilan entre ambos limites, no logrando la convergencia esperada.

Frente a esta situación, se ejecuta el algoritmo que genera distintas combinaciones de
coeficientes a, c y d, además de almacenar los valores finales de los parámetros estimados,
tal como se muestra en la Fig. 4.5. Dicho lo anterior, son seleccionadas las siguientes
combinaciones:

Tabla 4.4

Combinación de coeficientes a, c y d seleccionados para la estimación.

Modelo a c d

Kyocera KC85TS [3] 105 103 102

Kyocera KC175GHT-2 104 106 101

Sanyo HIT240HDE 103 106,5 102

4.1.3. Resultado final

Durante el transitorio de la estimación de la resistencia shunt, se evidencia que la
respuesta en los 3 paneles sobrepasan los limites establecidos (0.1 y 10 veces el valor
original de resistencia), lo que implica una saturación de la respuesta para los 3 escenarios
estudiados, por lo cual, por razones ilustrativa fue necesario acotar los transitorios en el
rango de [0 a 500]. Respecto a los tiempos de estimación para cada modelo, la combinación
de coeficientes escogida permite una convergencia en menos de 5 [ms], lo cual puede ser
ajustado por el diseñador. Por otro lado, se evidencia que el comportamiento de las curvas
es similar, ya que estas inician en un valor superior (dejando de lado el transitorio), para
posteriormente decaer hasta su valor estacionario.
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Figura 4.7. Estimación de resistencia shunt para los 3 paneles en estudio.

De la Fig. 4.8, se observa que la elección de coeficientes para los modelos KC175GHT y
KC1185TS, permite que las curvas se encuentren saturadas en su limite inferior hasta los
2.25 [ms], para posteriormente experimentar un crecimiento hasta sus respectivos valores
en estado estacionario. Por otro lado, para el modelo HIT240HDE la curva se encuentra
hasta los 3.4 [ms] saturada en su ĺımite inferior, para luego experimentar un crecimiento
que se asemeja a una recta de pendiente positiva. Ahora bien, para los 3 modelos se
converge a los valores utilizados en la operación a los 5 [ms] aproximadamente.
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Figura 4.8. Estimación de resistencia serie para los 3 paneles en estudio.

Respecto a la estimación de las capacitancias parásitas, se observa que para los 3
modelos, las curvas se encuentran saturadas en el ĺımite superior, para luego experimenta
un decaimiento exponencial hasta su valor original. Además, se puede apreciar que al igual
que los 2 parámetros anteriores, la curva del modelo HIT240HDE se encuentra durante
un mayor tiempo saturado, por lo cual, se puede considerar la posibilidad de realizar un
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ajuste de los coeficientes a, c y d, y de esta forma reducir los tiempos de saturación.
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Figura 4.9. Estimación de la capacitancia parásita para los 3 paneles en estudio.

Para las corrientes fotoinducidas de la Fig. 4.10, se observa que para los 3 modelos, la
curva oscila entre los limites de saturación para posteriormente converger a su respectivo
valor, donde los tiempos de convergencia varia en función del modelo.
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Figura 4.10. Estimación de la corriente fotovoltaica para los 3 paneles en estudio.

Finalmente, para la corriente de saturación se tiene la Fig. 4.11, donde es posible
observar que las curvas oscilan entre los ĺımites establecidos y convergen a los 6 [ms],
siendo la variable que más tarda en alcanzar su valor final. Cabe señalar que por razones
ilustrativas y con la finalidad de apreciar el comportamiento de la estimación de la corriente
saturación, los resultados de los modelos KC175GHT y HIT240HDE fueron ponderados
por 100.
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Figura 4.11. Estimación de la corriente fotovoltaica para los 3 paneles en estudio.

Hasta ahora se puede apreciar que las curvas de los distintos modelos para un paráme-
tro especifico, se parecen entre si, donde los tiempos de convergencia serian los elementos
distintivos. Dicho lo anterior, el algoritmo desarrollado es capaz de estimar los valores
que fueron utilizados en la operación, siendo la tensión, corriente y la información del
datasheep, los elementos indispensables para la estimación.

Junto a la correcta estimación de los parámetros, se obtiene el termino e−γi
∫ t
0 ∆2(s)ds,

quedando representado en las Figuras B.1 - B.4. Para cada parámetro estimado se aprecia
que la componente exponencial del error converge a cero para t −→ ∞.

4.2. Cambios operacionales

La estrategia utilizada tiene como objetivo la identificación de los parámetros del
modelo en ĺınea [3], similar a los sistemas SCADA que son utilizados en la operación de
los sistema eléctricos de potencia. Dicho lo anterior, se desarrolla una segunda herramienta
que permita evaluar el desempeño de la estrategia frente a cambios en la operación del
panel. Para esto, fueron utilizados los siguientes escenarios:

Tabla 4.5

Parámetros en distintos puntos de operación del modulo Kyocera KC85TS [3].

Parámetro Śımbolo STC Escenario 1 Escenario 2 Escenario 3

Irradiancia [W/m2] G 1000 748.9 740.4 715.8

Temperatura [K] T 298.15 302.15 302.40 302.71

Corriente promedio [A] ipv 4.54 3.40 3.36 3.25

Capacitancia [µF ] C 0.6 0.6 0.6 0.6

Resistencia paralela [Ω] Rp 112.55 150.28 152.02 157.23

Resistencia serie [Ω] Rs 0.2747 0.2747 0.2747 0.2747

Corriente fotoelectrica [A] Iirr 5 3.75 3.70 3.58

Corriente saturación [nA] Io 10.57 17.68 18.24 18.97

Factor de idealidad [-] n 1.1287 1.1287 1.1287 1.1287
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De la Tabla 4.5, se identifican 4 escenarios de operación con sus respectivos parámetros
distintivos, como fue mencionado con anterioridad, el proceso de estimación posee un
delay de 2 [ms] respecto al proceso que lo antecede, ahora bien, este desfase también fue
incorporado al realizar los estados de operación. Los cambios operacionales se dan en t
=30 [ms], t = 60 [ms] y t = 90 [ms], los cuales fueron aplicados por medio de escalones e
interruptores, lo que supone magnitudes importantes en los elementos diferenciales.

De las Figuras 4.12 y 4.14, se puede apreciar que durante los primeros instantes de
estimación, se presentan transitorios de elevada magnitud, para posteriormente, alcanzar
los valores de estado estacionario. Ahora bien, frente a los cambios de operación, la curva
no presenta mayores cambios y esta se mantiene en los valores utilizados para la operación.
Dicho lo anterior, la herramienta es capaz de responder de forma adecuada para estos dos
parámetros (los cuales se mantienen constantes en los 4 escenario), siendo que todas las
demas variables vieron modificado su valor.
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Figura 4.12. Estimación de la capacitancia parásita para los 4 escenarios de operación.
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Figura 4.13. Estimación de la resistencia serie para los 4 escenarios de operación.
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Para la resistencia shunt de la Fig. 4.14, la herramienta es capaz de converger a los
nuevos valores de resistencia en cada operación, donde los transitorios (consecuencia de los
cambios abruptos de los parámetros, ya que fueron utilizados escalones para representarlos)
fueron mitigados incorporando un retardo de 1 [ms], además de existir condiciones iniciales
distinta de cero para cada escenario (los cuales son definidos de forma automática por el
estado que lo antecede). La estimación inicial es la única que presenta una repuesta de
elevada magnitud, para posteriormente, converger a su valor STC en aproximadamente 4
[ms]. Por otro lado, se aprecia que la herramienta converge en menor tiempo al nuevo valor
de resistencia, a medida que la diferencia entre un estado y otro es menor. Esto último,
se aprecia al comparar la respuesta de la herramienta en los cambios realizados en t = 30
[ms] y t = 60 [ms]. En el primer cambio, se pasa de una resistencia shunt de 112.55 [Ω] a
150.28 [Ω], logrando converger a este último valor en aproximadamente 5 [ms], por otro
lado, el segundo cambio pasa de 150.28 [Ω] a 152.102 [Ω], tardando en converger a este
último en apenas 1 [ms].
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Figura 4.14. Estimación de la resistencia shunt para los 4 escenarios de operación.

El comportamiento de la herramienta para la corriente fotoinducida de la Fig. 4.15, es
similar al expuesto para la resistencia shunt, en donde se puede observar que el inicio de
la estimación presenta un transitorio de elevada magnitud, el cual decae rápidamente a
su valor STC. Además, de no existir transitorios de elevada magnitud en los cambios de
operación.
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Figura 4.15. Estimación de la corriente fotoinducida para los 4 escenarios de
operación.

A diferencia de los parámetros anteriormente estimados, para la corriente de saturación
de la Fig. 4.16, se identifican transitorios de elevada magnitud en la estimación inicial
(situación que ocurŕıa en los parámetros anteriores) y en los cambios de operación. De la
figura se observa que la magnitud de los transitorios es mayor a medida que la diferencia
de corriente de saturación entre un estado y otro es mayor. Esto último queda en evidencia
en los cambios de operación ocurridos en t = 30 [ms] y t = 60 [ms], ya que el primer cambio
pasa de una corriente de saturación de 10.57 [nA] a 17.68 [nA], lo que se traduce en una
respuesta transitoria que supera el ĺımite de saturación establecido (10 veces el valor STC),
alcanzando converger al nuevo valor en 6 [ms] aproximadamente. Por otro lado, el segundo
cambio de operación pasa de una corriente de saturación de 17.68 [nA] a 18.24 [nA], lo que
provoca un transitorio que alcanzan un valor de 27 [nA] aproximadamente (valor inferior
al ĺımite de saturación), para luego converger a su nuevo valor en 1 [ms].
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Figura 4.16. Estimación de la corriente de saturación para los 4 escenarios de
operación.
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Por último, es importante recordar que los parámetros del modelo fueron obtenidos a
partir de la estimación del vector θ (el cual es estimado por medio de la ecuación 3.15),
el cual tiene asociado su respectivo error de estimación en la ecuación 3.17. Dicho lo
anterior, se registra en la figura 4.17 la componente exponencial del error de estimación
para el primer termino del vector θ:

θ̃1(t)

θ̃1(0)
= e−γi

∫ t
0 ∆2(s)ds (4.1)

Respecto a la componente exponencial del error de la ecuación 4.1, se observa que la
componente inicia con un valor igual a 1, para posteriormente presentar un decaimiento
hasta valores próximos a cero. La velocidad de decaimiento de la exponente vaŕıa en
función de los cambios realizados en los parámetros de un estado a otro, lo cual se traduce
en distintos tiempos para lograr converger a los nuevos valores establecidos en el modelo
(lo cual se vio reflejado en el cambio de operación realizado en t = 30 [ms] y t = 60 [ms],
en donde existen diferentes tiempos de convergencia en la herramienta). Finalmente, es
importante mencionar que este comportamiento se repite para el resto de las exponenciales
(asociadas a los términos del vector θ), y que el cálculo de la exponencial debe ser reiniciada
por cada cambio en la operación.
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Figura 4.17. Componente exponencial de la ecuación 3.17, para el parámetro θ1
estimado.

4.3. Propuesta experimental

Hasta ahora, se logra formular dos herramientas que permiten estimar parámetros, a
partir de una operación teórica del panel. El próximo desafió que utilizará las herramientas
desarrollas, es reemplazar la operación teórica (que entregaba como resultado la tensión y
corriente) por valores experimentales y de esta forma, realizar estimaciones de parámetros
sin conocer previamente los valores del modelo.
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Por medio de mediciones experimentales de trabajos anterior, en donde se obtuvie-
ron las curvas V-I del modulo monofacial ASTRO CHSM66 12P de forma experimental
para distintas condiciones de irradiancia y temperatura, son seleccionadas las siguientes
mediciones:

Tabla 4.6

Mediciones experimentales para modulo monofacial ATRO CHSM6 12P.

Irradiancia [W/m2] Temperatura [°C] Vmpp [V] Impp [A] Pmax [W]

500 35.029 34.6897 4.29672 149.039

1000 30.073 35.1775 8.54862 300.719

1200 55.0925 31.3583 10.1817 319.283

A partir de estas mediciones, se diseña la resistencia e inductor del convertidor boost
de la Fig. C.1, en donde se desea una corriente con un ripple del 5%. Cabe señalar que el
convertidor esta configurado con una frecuencia de 20 [kHz] y con un ciclo de trabajo de
0.5.

Tabla 4.7

Mediciones experimentales para modulo monofacial ATRO CHSM6 12P.

Irradiancia [W/m2] Temperatura [°C] C [µF ] R [Ω] L [mH]

500 35.029 200 32 2

1000 30.073 200 16.5 1

1200 55.0925 200 12.4 0.77
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Conclusiones

A consecuencia del desarrollo de proyectos fotovoltaicos, la formulación e implementa-
ción de modelos que sean capaces de caracterizar las instalaciones fotovoltaica en distintas
condiciones de operación, y las técnicas de estimación de los respectivos parámetros, se
vuelve una tarea cŕıtica para el uso eficiente de la tecnoloǵıa. Actualmente, se han desa-
rrollado distintas técnicas de estimación (basados en modelos tradicionales como el SDM
o DDM), donde cada una de estas posee ventajas y desventajas, que van desde diferencias
importantes en los tiempos de cálculo hasta la convergencia a soluciones óptimas locales
que se encuentran lejos de la solución global.

La herramienta desarrollada permite la estimación de parámetros del modelo dinámi-
co, el cual corresponde a un sistema no lineal con variables de estado no medibles. La
estimación fue realizada para 3 modelos de paneles, donde fue necesaria la sintonización
de los coeficientes a, c y d. Esto último fue realizado con la ayuda de un elemento externo a
la herramienta, que permite generar distintos vectores de coeficiente, además de almacenar
los parámetros estimados por cada escenario ejecutado. Los parámetros estimados en cada
panel fotovoltaico, coinciden con los introducidos en el modelo dinámico (el cual permite
extraer las variables de tensión y corriente, mediciones necesarias para el estimador), por
lo tanto, los estimadores desarrollados son capaces de responder adecuadamente al modelo
de panel utilizado.

Finalmente, para el modelo Kyocera KC85TS fueron formulados distintos escenarios
de operación, los cuales son ejecutados uno tras otro. El estimador diseñado para este
modelo en el punto anterior, es capaz de detectar las diferencias en los parámetros entre
un estado y otro, logrando converger a la nueva solución. Para la correcta ejecución de la
herramienta, fue necesario la incorporación de un retardo de 1 [ms], con el fin de mitigar
los efectos de los transitorios producto de los cambios abruptos de corriente y tensión.

Actualmente, se esta trabajando en el diseño del convertidor que sera acoplado al
modulo monofacial ASTRO CHSM6 12P, para posteriormente, desarrollar un estimador
basado en el DREM que utilice mediciones reales de tensión y corriente.
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Apéndice A

Resultados de primera combinación
de coeficientes a, c y d

A.1. Vector η
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Figura A.1. Evolución temporal del coeficiente η1, durante la primera combina-
ción de coeficientes a, c y d.
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Figura A.2. Evolución temporal del coeficiente η3, durante la primera combina-
ción de coeficientes a, c y d.

0 5 10 15 20 25 30

Tiempo [ms]

-1

0

1

2

3

4

5

6

4

10
-29

4

Figura A.3. Evolución temporal del coeficiente η4, durante la primera combina-
ción de coeficientes a, c y d.
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Figura A.4. Evolución temporal del coeficiente η5, durante la primera combina-
ción de coeficientes a, c y d.

A.2. Parámetros estimados
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Figura A.5. Resistencia shunt obtenida para la primera combinación de coeficien-
tes a, c y d.
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Figura A.6. Resistencia serie obtenida para la primera combinación de coeficien-
tes a, c y d.
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Figura A.7. Capacitancia parásita obtenida para la primera combinación de co-
eficientes a, c y d.



Apéndice A. Resultados de primera combinación de coeficientes a, c y d 37

1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2

Tiempo [ms]

-20

-10

0

10

20

30

40

50

60

70

Ir
r 

[A
]

Irr

Figura A.8. Corriente de irradiancia obtenida para la primera combinación de
coeficientes a, c y d.
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Figura A.9. Corriente de saturación obtenida para la primera combinación de
coeficientes a, c y d.



Apéndice B

Resultados para la combinación final
de coeficientes del DREM

B.1. Componente exponencial del error de estimación para los
3 paneles en estudio
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Figura B.1. Componente exponencial de la ecuación 3.17, para el parámetro θ1
estimado.
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Figura B.2. Componente exponencial de la ecuación 3.17, para el parámetro θ2
estimado.

2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Tiempo [ms]

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

 
3
/

 
3
(0

) 
[-

]

KC85TS

KC175GHT-2

HIT240HDE

Figura B.3. Componente exponencial de la ecuación 3.17, para el parámetro θ3
estimado.
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Figura B.4. Componente exponencial de la ecuación 3.17, para el parámetro θ4
estimado.



Apéndice C

Propuesta experimental

Figura C.1. Convertidor boost implementado en PLECS.
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