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RESUMEN

Este trabajo aborda el disefio, implementacion y validacion de un sistema de
control avanzado para el seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT) en
un sistema fotovoltaico real, basado en el algoritmo de Optimizacién por
Enjambre de Particulas (PSO). En primer lugar, se ha llevado a cabo la
implementacion del algoritmo PSO original para esta aplicacion y se ha
comparado con un algoritmo ampliamente utilizado en la industria para evaluar
su viabilidad. En comparacion con el algoritmo comunmente conocido como
Perturb & Observe (P&O), el algoritmo inteligente PSO logra reducir
significativamente el tiempo de establecimiento y las pérdidas energéticas
durante los estados transitorios. Ademas, se han seleccionado propuestas de
variantes del algoritmo PSO encontradas en la literatura, las cuales, aunque
probadas en simulacion, aun no habian sido validadas en un sistema fotovoltaico
comercial. Estas ideas han sido analizadas, modificadas y adaptadas para ser
implementadas en tiempo real, con el fin de evaluar su rendimiento en un panel
comercial a través de diversos experimentos. Las variantes derivadas de estas
propuestas se denominan PSO con Ventana de Inicializacion y PSO Hibrido, y
han demostrado mejoras en la eficiencia y el tiempo de convergencia del
algoritmo PSO, aunque se observaron oscilaciones durante los estados
transitorios. Por ultimo, se ha propuesto una nueva variante denominada PSO
Evolutivo, la cual incorpora caracteristicas de algoritmos del mismo nhombre. Esta
variante ha resultado en tiempos de convergencia y pérdidas energéticas
menores en comparacion con el algoritmo original.

PALABRAS CLAVE: Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO);
seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT); paneles fotovoltaicos; P&O;
control no-lineal; convertidor elevador; energias renovables.
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LABURPENA

Lan honetan, potentzia handieneko puntuaren (MPPT) jarraipena egiteko kontrol-
sistema aurreratu baten diseinua, inplementazioa eta baliozkotzea lantzen da,
sistema fotovoltaiko erreal batean, Partikulen Multzo bidezko Optimizazio
Algoritmoan (PSO) oinarrituta. Lehenik eta behin, aplikazio horretarako jatorrizko
PSO algoritmoa inplementatu da, eta industrian haren bideragarritasuna
ebaluatzeko erabat zabaldutako algoritmo batekin alderatu da. Perturb &
Observe (P&O) izenez ezagutzen den algoritmoarekin alderatuta, PSO algoritmo
adimendunak ezarpen-denbora eta galera energetikoak nabarmenki murrizten
ditu egoera iragankorretan. Gainera, literaturan aurkitutako PSO algoritmoaren
bariante proposamenak hautatu dira, simulazioan probatu arren, oraindik sistema
fotovoltaiko komertzial batean balioztatu gabe zeudenak. Ideia horiek denbora
errealean inplementatzeko aztertu, aldatu eta egokitu dira, haien errendimendua
merkataritza-panel batean ebaluatzeko hainbat esperimenturen bidez.
Proposamen horietatik eratorritako barianteak PSO Inizializazio Leihoarekin eta
PSO Hibridoa deritzo. Hauek, PSO algoritmoaren efizientzian eta konbergentzia-
denboran hobekuntzak erakutsi dituzte, aldi baterako egoeretan gorabeherak
izan baziren ere. Azkenik, PSO Ebolutibo izeneko Bariante berri bat proposatu
da, izen bereko algoritmoen ezaugarriak dituena. Aldaera horrek konbergentzia
debora eta galera energetiko txikiagoak izan ditu jatorrizko algoritmoarekin
alderatuta.

HITZ-GAKOAK: Partikula Enjambre bidezko Optimizazioa (PSO); potentzia
handieneko puntuaren jarraipena (MPPT); panel fotovoltaikoak; P&O; kontrol ez-
lineala; konbertidore igogailua; energia berriztagarriak.
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ABSTRACT

This work addresses the design, implementation, and validation of an advanced
control system for maximum power point tracking (MPPT) in a real photovoltaic
system based on the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. Firstly, the
original PSO algorithm has been implemented for this application and compared
with a widely used algorithm in the industry to evaluate its feasibility. In
comparison to the commonly known Perturb & Observe (P&O) algorithm, the
intelligent PSO algorithm significantly reduces the settling time and energy losses
during transient states. Furthermore, proposals of PSO algorithm variations found
in the literature, which have been simulated but not yet validated in a commercial
photovoltaic system, have been selected. These ideas have been analyzed,
modified, and adapted for real-time implementation to assess their performance
in a commercial panel through various experiments. The derived variations from
these proposals are referred to as PSO with Initialization Window and Hybrid
PSO. They have demonstrated improvements in the efficiency and convergence
time of the PSO algorithm, although oscillations have been observed during
transient states. Finally, a new variant called Evolutionary PSO has been
proposed, incorporating features from algorithms of the same name. This variant
has resulted in lower convergence times and energy losses compared to the
original algorithm.

KEYWORDS: Particle Swarm Optimization (PSO); maximum power point
tracking (MPPT); photovoltaic panels; P&O; nonlinear control; boost converter;
renewable energies.
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1. INTRODUCCION

En las Ultimas décadas, ha ocurrido un cambio paradigmatico en las politicas de
produccion energética, caracterizado por una marcada inclinaciéon hacia la
utilizacién de fuentes renovables en lugar de las fuentes convencionales. Este
cambio se deba a dos factores principales.

El primero, relacionado con un crecimiento del consumo mundial de energia,
donde se espera un incremento del 25% para 2040. Ese aumento de demanda
ha de ser suplido con una mayor de la potencia instalada en la red, en el que las
energias renovables tendran un papel fundamental, debido a la tendencia
ascendente del precio del petréleo. El objetivo es que las fuentes limpias puedan
proporcionar el 40% de la produccion total [1], e investigaciones pronostican que
los paneles solares fotovoltaicos podrian generar el 15% de la demanda global
para 2050 [2].

El segundo, relacionado con un aumento en la concienciacién por los efectos del
cambio climatico en el que, a dia de hoy, las energias renovables destacan como
alternativa principal. Por ejemplo, la Convencién Internacional de Proteccion
Fitosanitaria predijo en 2021 un posible escenario climatico para 2050 en el cual
la temperatura superficial global aumentaré entre 1.5°C y 2°C a menos que se
logren reducciones profundas de CO:z en las décadas siguientes [3]. Segun el
ualtimo informe realizado por la Agencia Internacional de Energia, esto implicaria
gue las energias renovables deberian cubrir al menos el 70%, donde la mitad se
espera que sea suministrada por el viento y el sol [4].

En este contexto, los paneles fotovoltaicos (PV por sus siglas en inglés) son
sistemas que suponen una solucion sencilla y conveniente desde un punto de
vista econémico [5]. Sus beneficios estan relacionados con la emision nula, la
ausencia de piezas mecanicas en movimiento, la falta de generacion de ruido
durante su funcionamiento, bajo mantenimiento y una larga vida util [6], [7].

Todos estos factores, junto con incentivos econémicos y los grandes avances en
electrénica favorecen enormemente el desarrollo de los paneles fotovoltaicos
como fuente de energia, siendo una de las industrias de energias renovables de
mayor crecimiento en los ultimos afios [8].

En lo que respecta a las especificaciones técnicas, un sistema fotovoltaico se
compone de mdudltiples células solares fabricadas con materiales
semiconductores, cuya funcién es absorber fotones y generar un par de
electrones y huecos a través de una unién p-n [9]. Este proceso, que involucra
la difusion de electrones para producir voltaje, es intrincado debido a la limitacion
en la captura del espectro completo de la luz solar [10]. En consecuencia, esto
resulta en una eficiencia de conversion fotovoltaica que generalmente se sitla
por debajo del 20% [11].

-2- Estudio de un Controladores PSO para MPPT en PV
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Dado que un sistema fotovoltaico tiene una eficiencia baja, el seguimiento del
punto de maxima potencia (MPPT) es un paso esencial, ya que ayuda al sistema
a lograr el mejor rendimiento general [12]. Esto se puede lograr mediante una
técnica de control disefiada que se puede incorporar en un convertidor DC-DC
[13], [14]. No obstante, las células fotovoltaicas (PV), asi como los modulos,
cadenas y matrices de PV, se caracterizan por una curva de potencia-voltaje (P-
V) no lineal que depende de la irradiancia incidente, la temperatura de las células
[15], [16] y, cuando existen, las sombras parciales. Debido a esto, uno de los
problemas fundamentales en los generadores fotovoltaicos es cémo operarlos
en su punto de maxima potencia (MPP, por sus siglas en inglés) [17]. Sin
embargo, elegir una técnica MPPT adecuada puede resultar complicado debida
a la extensa cantidad de opciones propuestas, cada una con sus propias
ventajas e inconvenientes.

Principalmente, existen dos tipos de seguidores de MPP (punto de maxima
potencia): mecénicos y eléctricos [17]. En lo que respecta al primer tipo
mencionado, también conocido como "rastreador solar’, puede aumentar la
produccion de energia entre un 17.72% y 31.23% [18]. Sin embargo, esta
configuracion se recomienda para aplicaciones industriales y no para domésticas
debido al costo excesivo de los dispositivos de seguimiento mecanico [19].

Por otro lado, las técnicas de MPPT eléctrico dependen de las curvas de
potencia-voltaje y de corriente-voltaje para rastrear el punto de operacion éptimo.
Las técnicas eléctricas se pueden clasificar en tres grupos principales: técnicas
MPPT offline, técnicas MPPT online o Hill Climbing y técnicas MPPT inteligentes
[17].

Las técnicas offline se fundamentan en la estimacion del punto de maxima
potencia (MPP) a través de la exploracion sistematica de diversas
combinaciones de voltaje y corriente. Estas técnicas se valen de algoritmos y
modelos matematicos para determinar el punto 6ptimo de operacién. Por otro
lado, las técnicas de Hill Climbing realizan un seguimiento en tiempo real del
MPP mediante ajustes incrementales del voltaje o la corriente de la placa solar y
evaluando si la potencia generada aumenta o disminuye. Este proceso se repite
hasta que se alcanza el punto de maxima potencia. Estas técnicas son
ampliamente utilizadas debido a su facilidad de implementacion y coste reducido,
aunque presentan limitaciones en cuanto a rendimiento y dificultades para
alcanzar el MPP en condiciones ambientales adversas [20].

En comparacién con los métodos MPPT offline y online, las técnicas MPPT
inteligentes, aungque requieren de un mayor coste computacional, tienen mejor
precision y eficiencia de seguimiento con menos oscilaciones en el estado
estacionario. Ademas, a diferencia de las técnicas offline y online, los métodos
inteligentes rastrean el MPP global en condiciones de sombra parcial [21].
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Una de las técnicas inteligentes que esta cobrando popularidad en diversos
ambitos en los afos recientes es la técnica de Optimizacion por Enjambre de
Particulas (PSO por sus siglas en inglés, Particle Swarm Optimization). Este
algoritmo es una técnica de optimizacion basada en la inteligencia colectiva y el
comportamiento de enjambres de particulas. Este algoritmo se inspira en los
patrones de movimiento observados en grupos de animales, como aves
migratorias o peces en cardumen [22]. En PSO, un conjunto de particulas se
representa en un espacio multidimensional, donde cada particula busca la
solucién éptima a través de la iteracion y la comunicacién con otras particulas.

El algoritmo PSO resulta una excelente herramienta de optimizacion global,
aplicable a muchos ambitos, entre los que se encuentra MPPT en sistemas
fotovoltaicos. El algoritmo PSO se implement6 por primera vez en un sistema
MPPT por Miyateke et al. [23]. En su estudio, los autores investigaron el
rendimiento del algoritmo PSO en condiciones de sombreado parcial y
demostraron que el PSO es capaz de realizar una busqueda global del punto de
maxima potencia en la salida de potencia de los sistemas fotovoltaicos, incluso
en presencia de sombreado parcial. Desde entonces, varios investigadores han
propuesto modificaciones y mejoras al algoritmo PSO con el objetivo de
potenciar su rendimiento en aplicaciones de MPPT.

El objetivo de este trabajo es recopilar y analizar diferentes propuestas
encontradas en la literatura relacionadas con el uso del algoritmo PSO en MPPT.
Ademas, se llevara a cabo la implementacion y validacion de estas propuestas
en un sistema fotovoltaico real, para determinar su viabilidad. El desempefio y la
eficacia de estas propuestas se evaluara mediante experimentos vy
comparaciones con otras técnicas existentes en el campo del MPPT.
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2. OBJETIVOS Y ALCANCE

Este capitulo pretende establecer el propdsito del y se delimitar qué actividades
se llevaran a cabo y qué aspectos estan excluidos del proyecto, definiendo lo
que se espera lograr y las limitaciones que se aplicaran.

2.1. Objetivo

Disefiar e implementar un sistema de control avanzado basado en el algoritmo
de optimizacion PSO que realice el seguimiento del punto de maxima potencia
(MPPT) en un sistema fotovoltaico real.

El objetivo de este trabajo es recopilar diferentes propuestas encontradas en la
literatura relacionadas con el uso del algoritmo PSO en MPPT, analizarlas y
adaptar sus ideas para implementarlas como cédigo ejecutable en tiempo real,
para determinar su viabilidad en un sistema comercial. EI desempefio y la
eficacia de las variantes del algoritmo PSO resultantes se evaluara mediante
experimentos y comparaciones con otras técnicas existentes en el campo del
MPPT.

2.2. Alcance
El alcance del proyecto lo conforman los siguientes puntos:

e Recopilar y analizar diferentes propuestas encontradas en la literatura
relacionadas con el uso del algoritmo PSO en MPPT en sistemas
fotovoltaicos.

e Llevar a cabo la adaptacién, implementacién y prueba de los algoritmos
derivados de las propuestas mencionadas en un sistema fotovoltaico real.

e Desarrollar una nueva propuesta de algoritmo PSO con caracteristicas
novedosas.

e Evaluaciéon del desempefio y la eficacia de estas propuestas mediante
experimentos y comparaciones con otras técnicas existentes en el campo
del MPPT.

e La implementacion y experimentos en el sistema real se va a realizar en
el sistema fotovoltaico instalado en el laboratorio del grupo de Control
Avanzado de la Escuela de Ingenieria de Vitoria-Gasteiz. Los equipos, el
hardware y los instrumentos utilizados son los detallados en el capitulo 4.
METODOLOGIA.

e Actualizar la adquisicion de los datos proporcionados por los sensores y
envio de las sefiales de control, de ser necesario. Para ello, ajustar el
filtrado, el periodo de muestreo y calibrar las medidas de los sensores.

e Las técnicas MPPT de caracter mecéanico, también conocidas como
“rastreadores solares” quedan fuera del alcance del proyecto.
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3. ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se realiza una revision exhaustiva y actualizada de la literatura
cientifica y técnica relacionada con las tecnologias desarrolladas recientemente
en el ambito de MPPT en paneles fotovoltaicos. En esta seccion, se presenta un
resumen de los conocimientos existentes, teorias, enfoques, métodos y
tecnologias relevantes que se han desarrollado en el campo de estudio, para
proporcionar un contexto sélido y fundamentado para el trabajo actual.

3.1. Placas Solares: Origen, Funcionamiento y MPPT

3.1.1. Origen

Las placas solares, también conocidas como paneles solares fotovoltaicos, son
dispositivos semiconductores que convierten la energia solar en electricidad. Su
invencion y desarrollo se remontan a varias décadas atras, marcando un hito
significativo en el campo de la energia renovable.

El origen de las placas solares se atribuye al descubrimiento del efecto
fotovoltaico por parte del fisico francés Alexandre-Edmond Becquerel en 1839
[24]-[26]. Becquerel observo que ciertos materiales generaban una corriente
eléctrica cuando eran expuestos a la luz solar. Trabajando en el laboratorio de
su padre a los diecinueve afos, genero electricidad al iluminar un electrodo con
diferentes tipos de luz, incluyendo la luz solar [27], con una configuracion
experimental como la mostrada en la Figura 1. Aunque normalmente utilizaba
electrodos de platino, también observo alguna respuesta con electrodos de plata.
Sin embargo, fue a partir de la década de 1950 cuando se realizaron avances
significativos en la tecnologia fotovoltaica [28].

thin light

] membrane

Pt electrodes

acidic

solution

Figura 1. Diagrama del experimento descrito por Becquerel [27].

La invencion de la célula solar de silicio, considerada la base de los paneles
solares modernos, se atribuye a los cientificos estadounidenses Daryl Chapin,
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Calvin Fuller y Gerald Pearson en Bell Labs en 1954 [28], [29]. Estos
investigadores desarrollaron una célula solar eficiente capaz de convertir la luz
solar en electricidad de manera practica.

3.1.2. Funcionamiento

El funcionamiento de las placas solares se basa en el efecto fotovoltaico. Cuando
los fotones provenientes de la radiacion solar inciden sobre la superficie de la
célula solar, liberan electrones en el material semiconductor. Estos electrones,
al moverse a través del material, generan una corriente eléctrica. La estructura
de la célula solar consta de capas de materiales semiconductores dopados,
generalmente de silicio, que crean una unién p-n [30], [31]. La capa dopada p
contiene electrones en exceso, mientras que la capa dopada n tiene una
deficiencia de electrones. Al combinarse, se crea un campo eléctrico en la unién
p-n que permite la separacion y flujo de los electrones.

Para aprovechar al méximo la energia solar, multiples células solares se
conectan en serie y en paralelo para formar un panel solar [30]-[33]. Los paneles
solares estan encapsulados en una estructura protectora y generalmente se
instalan en areas expuestas al sol, como techos o terrenos abiertos. La
electricidad generada por los paneles solares puede utilizarse directamente para
alimentar dispositivos o cargas eléctricas, o bien almacenarse en baterias para
Su uso posterior.

3.1.3. Necesidad de MPPT

En los sistemas fotovoltaicos, la salida de potencia de un panel solar varia con
la radiacion solar incidente y las condiciones ambientales, como la temperatura
y sombreado parcial. Estas variaciones pueden afectar significativamente la
eficiencia del sistemay limitar su capacidad de generacion de energia 6ptima.

El seguimiento del punto de méxima potencia es esencial para garantizar que el
sistema fotovoltaico opere en su maxima eficiencia en todo momento. Las
técnicas de MPPT permiten rastrear y ajustar continuamente los parametros
operativos del sistema, como la tensiébn o la corriente, para maximizar la
produccion de energia. Esto se logra mediante algoritmos que controlan y
optimizan los puntos de operacién del sistema en funcion de la radiacion solar y
las caracteristicas eléctricas de los paneles solares, por ejemplo, incidiendo en
el comportamiento de un convertidor DC-DC que ajuste las caracteristicas
eléctricas de la placa [17].

La implementacion de técnicas de MPPT en sistemas fotovoltaicos presenta
numerosos beneficios. En primer lugar, permite aprovechar al maximo la energia
solar disponible, mejorando la eficiencia y la produccion de energia del sistema
[34]. Esto es especialmente importante en situaciones donde el espacio y los
recursos son limitados, ya que un aumento en la produccion de energia puede
significar una mayor rentabilidad y un mejor retorno de la inversion.
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Ademas, el MPPT ayuda a compensar las variaciones en la radiacion solar y las
condiciones ambientales, lo que resulta en una mayor estabilidad y confiabilidad
del sistema. Al mantener el sistema operando en el punto de maxima potencia,
se minimizan las pérdidas de energia y se garantiza un rendimiento 6ptimo
incluso en condiciones desafiantes [35]. Esto queda patente al examinar las
curvas de Potencia-Tension caracteristicas como las mostradas en la Figura 2,
donde se muestra que ajustando el punto de operacién se puede obtener una
potencia de salida mayor.

(a) (b)
Isc G > >G: > G
Phuee \
T
2 G
S
o s_
E s
5 &
o
Voltage Vier  Voc Voltage
(C) (d) MPP in normal
Ti<T:<T3< conditions
Ts
b o
2 |
a o
./ \
Voltage Voltage

Figura 2. Curvas tipicas para un sistema fotovoltaico donde: (a) es un gréafico convencional de potencia-
voltaje y potencia-corriente con el punto de maxima potencia (MPP) resaltado; (b) muestra la variacion
de las curvas de potencia-voltaje con temperatura constante e irradiacion variable; (c) muestra cémo
cambian las curvas de potencia-voltaje con diferentes temperaturas a irradiacion constante; (d) muestra
el cambio debido al sombreado parcial en las curvas de potencia-voltaje.

En resumen, la implementacion de técnicas de seguimiento del punto de maxima
potencia en sistemas fotovoltaicos es esencial para maximizar la eficiencia y la
produccion de energia. Estas técnicas permiten ajustar los parametros
operativos del sistema de acuerdo con la radiacion solar y las condiciones
ambientales, garantizando asi un rendimiento 6ptimo y una mayor rentabilidad
[36]. EI MPPT es una practica estandar en la industria fotovoltaica, siendo
fundamental para el desarrollo y la adopcién de energia solar como una fuente
de energia renovable y sostenible.
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3.2. Clasificacion de Técnicas MPPT

Una vez determinada la necesidad de realizar un control MPPT en los sistemas
solares, este subapartado se va a centrar en recopilar y clasificar las diferentes
técnicas existentes recogidas en la literatura dedicadas a ello.

A grandes rasgos, existen dos tipos de enfoques diferentes en MPPT: mecéanicos
y eléctricos [37]. Los primeros, conocidos como "rastreadores solares"”, puede
aumentar la produccién de energia en méas del 40% en promedio en comparacion
con sistemas estéticos. Estos sistemas emplean mecanismos motorizados o
basados en actuadores para seguir el movimiento aparente del sol a lo largo del
dia y maximizar la captura de radiacion solar directa.

Los MPPT mecéanicos se basan en la premisa de que el angulo de incidencia
optimo de la radiacion solar varia a lo largo del dia y en diferentes estaciones. Al
seguir el movimiento del sol, las placas solares pueden mantenerse
perpendicularmente a los rayos solares incidentes, lo que permite una mayor
absorcion de energia solar y una mayor generacion de electricidad.

Aunque los MPPT mecéanicos ofrecen beneficios significativos en términos de
mayor eficiencia y rendimiento, también presentan desafios y limitaciones. El
costo de implementacién y mantenimiento de los mecanismos de seguimiento
mecanicos puede ser considerable, lo que hace que estos sistemas sean mas
adecuados para aplicaciones a gran escala, como parques solares o
instalaciones industriales, en lugar de aplicaciones residenciales o de pequefa
escala. Ademas, los MPPT mecéanicos pueden ser mas susceptibles a problemas
de fiabilidad y requerir un mayor espacio fisico para su instalacion [38], [39].

Debido a la necesidad de inclusion de actuadores mecanicos estas técnicas
quedan fuera del alcance de este trabajo, por lo que a partir de este punto
solamente se hara referencia a las técnicas MPPT eléctricas.

En cuanto a las técnicas de MPPT eléctricas, dependen de las curvas de
potencia-voltaje para rastrear el punto de operacion 6ptimo [40]. Como ya se ha
comentado, las PV se caracterizan por su naturaleza no lineal, se vuelve mas
complejo cuando varian la temperatura, la irradiacién y el sombreado parcial, lo
que da lugar a curvas con formas alternativas [41], [42]. Es por estos motivos
gue se han propuesto multitud de algoritmos diferentes por parte de los
investigadores.

Principalmente, se pueden clasificar en tres grupos principales: técnicas MPPT
offline o indirectas, técnicas MPPT online o directas y técnicas MPPT inteligentes
[43]. A modo de indice general, la muestra un diagrama donde se clasifican todas
las técnicas principales.
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Figura 3. Clasificacion de técnicas MPPT [43].

Por otro lado, en la Tabla 1 se recoge una comparaciéon de caracteristicas entre
las principales técnicas MPPT. En ella se muestran los aspectos anteriormente
comentados.

Tabla 1. Comparacion general entre los tipos de técnicas MPPT.

Tipo de Técnica MPPT Offline  Online Inteligente
Velocidad de seguimiento Alta Alta Media
Precision de seguimiento Baja Moderada Alta
Eficiencia de seguimiento Baja Media  Muy Buena
Oscilaciones en estado estacionario Bajas Altas Bajas
Maximo global con sombreado parcial Si No Si
Adecuado para operaciones de alta eficiencia No Si Si
Adecuado para condiciones ambientales variables No No Si
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3.2.1. Técnicas offline

Los métodos MPPT offline miden la corriente de cortocircuito o la tension de
circuito abierto desconectando el panel fotovoltaico del sistema. El fraccional
short-circuit current (FSCC) mide la corriente de cortocircuito, mientras que el
fractional open-circuit voltage (FOCV) mide la tension de circuito abierto [44].
Dado que el panel fotovoltaico se desconecta del resto del sistema durante el
calculo, se denominan MPPT offline. Estas técnicas MPPT no realizan un
seguimiento continuo de la corriente o la tension, sino que miden el MPP
basandose en datos a priori [45].

Estos métodos tienen la gran ventaja de requerir menos sensores de tension y/o
corriente, a costa de no permitir un seguimiento preciso de los MPP en caso de
cambios en la radiacién y la temperatura, lo que no los hace del todo atractivos
desde el punto de vista de la eficiencia [46].

Los siguientes métodos pertenecen a esta categoria: ajuste de curvas (CF), tabla
de busqueda (LUT), célula piloto (PC), corriente de cortocircuito fraccional
(FSCC) y tension de circuito abierto fraccional (FOCV) [44].

3.2.2. Técnicas online o “Hill Climbing”

Las técnicas online, también conocidas como algoritmos “Hill Climbing” (HC) se
emplean ampliamente en la investigacion y la industria debido a su alta eficiencia
en relacion con sus bajos requisitos computacionales. El principio de HC consiste
en el célculo de la pendiente entre la potencia y la tension para compararla con
una curva de potencia, concluyendo la accion que se debe tomar, como
aumentar o disminuir la tension.

Estos métodos tienen la capacidad de evitar el uso de datos empiricos para el
seguimiento de la tension y/o la corriente. Por lo tanto, es posible alcanzar el
MPP sin un conocimiento previo de las caracteristicas fotovoltaicas [47]. Sin
embargo, estas soluciones presentan oscilaciones cuando se alcanza el MPP, y
tienen serias dificultades para hacer frente a condiciones climaticas inestables o
a variaciones en la carga, por lo que son solo realmente eficientes bajo ciertas
condiciones concretas.

Los métodos pertenecientes a esta categoria son: perturbacion y observacion
(P&0O), conductancia incremental (INC), resistencia incremental (INR) y Driff-
Free (DF) [48].

Uno de estos algoritmos, el P&O, es usado en este trabajo como referencia para
comparar los algoritmos propuestos con un algoritmo popular en la industria que
requiere de implementaciones similares. Se incluye una descripcion del
algoritmo en este apartado debido a continuacion.
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3.2.2.1. Algoritmo P&O

El algoritmo P&O, conocido como Perturb and Observe, es uno de los métodos
mas simples y ampliamente utilizados para el seguimiento de la maxima potencia
en sistemas fotovoltaicos. El costo de implementacion de este método no es muy
elevado, por lo que su costo junto con su implementacion sencilla resulta
atractivo en la industria [49]. Este algoritmo opera mediante la perturbacion del
ciclo de trabajo, incrementando o disminuyendo la potencia de salida del panel
fotovoltaico, y luego comparando esta potencia con la perturbacion anterior como
muestra la Figura 4. Cuando la perturbacion es pequefia, la potencia de salida
cambia. Si el cambio de potencia es mayor que la potencia previa, la perturbacion
se mueve en direccion positiva; de lo contrario, se mueve en direccion opuesta.
El proceso continla hasta alcanzar la maxima potencia [49].

ISC

9
g

APpy

<0
AVpy

Potencia

Voltaje Viuer Voc

Figura 4. Principio de operacion del algoritmo P&O.

Aunque este método convencional se utiliza ampliamente debido a su
implementacion sencilla, presenta algunas limitaciones. Una de ellas es la
oscilacion del punto de operacién alrededor del punto de maxima potencia
deseado durante el seguimiento [49], [50]. Después de alcanzar el MPP, la
potencia oscila alrededor del méaximo, lo que reduce la salida de potencia del
sistema fotovoltaico. Una forma de amortiguar esta oscilacion es reduciendo el
tamafo de la perturbacién. Esto aumenta la precision y amortigua la oscilacion
de la potencia del sistema fotovoltaico, a costa de reducir la velocidad de
seguimiento del algoritmo [51]. En esta situacion, se requiere de un namero
mayor de iteraciones para alcanzar el MPP, lo que lleva mas tiempo.

Otra limitacion del algoritmo P&O es su falta de respuesta rapida ante cambios
en las condiciones ambientales, asi como en condiciones de sombreado parcial,
cuando existen multiples picos en la curva P-V, lo que provoca desviaciones del
MPP exacto [49]. La Figura 5 muestra el diagrama de flujo del algoritmo.
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Figura 5. Diagrama de flujo del algoritmo P&O [17].

3.2.3. Técnicas inteligentes

Las técnicas inteligentes tienen como objetivo proporcionar un alto rendimiento
en comparacion con las descritas anteriormente. En este sentido, las
caracteristicas principales son respuestas rapidas, respuestas sin sobreimpulso
y bajas fluctuaciones bajo cambios de radiacién o temperatura, consiguiendo un
MPPT preciso en cualquier circunstancia.

En comparacién con los métodos MPPT offline y online, las técnicas MPPT
inteligentes, aunque requieren de un mayor coste computacional, tienen mejor
precision y eficiencia de seguimiento con menos oscilaciones en el estado
estacionario. Ademas, a diferencia de las técnicas offline y online, los métodos
inteligentes rastrean el MPP global en condiciones de sombra parcial.

Entre las técnicas inteligentes se encuentran: el control légico difuso (FLC) [52],
las redes neuronales artificiales (ANN) [53], [54], el optimizador Gray Wolf
Optimizer (GWO) [55], los algoritmos genéticos (GA) [56], la optimizacién por
enjambre de particulas (PSO) [57].

Tal y como se ha comentado anteriormente, las técnicas offline y online ofrecen
soluciones mas simplistas que redundan en unas instalaciones mas sencillas y
econdémicas, por requerir de una menor sensorizacién, coste computacional y
estudio particular del sistema fotovoltaico instalado [58]. Sin embargo, estas
ventajas conllevan el coste de un seguimiento de MPP deficiente, lo que redunda
en una disminucion notable del rendimiento.

- 15 -



BILBOKO

B 3 INGENIARITZA
Master INCAR Fﬂj Sty

SCUELA
Universidad ~ Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco Unibertsitatea DE BILBAO

Por otro lado, las técnicas inteligentes se presentan como una alternativa mas
eficiente. Sin embargo, tienen varios requerimientos que redundan en el
aumento de los costes en las instalaciones [35]. Entre otros, suelen precisar de
un estudio previo de la instalacion (para poder disefiar un estimador de referencia
de voltaje (VRE), por ejemplo), de una sensorizacion importante, o de un coste
computacional elevado.

No obstante, el rango de soluciones inteligentes es amplio y cada dia se
presentan nuevas propuestas, algunas de las cuales minimizan o evitan los
inconvenientes mencionados [43]. En los proximos subapartados se profundiza
en el funcionamiento y caracteristicas de cada una de ellas.

3.2.3.1. Légica Difusa (FL)

El control difuso es un enfoque robusto para resolver problemas de optimizacion
no lineales implementando l6gica difusa, o fuzzy logic como se conoce en inglés.
Se basa en la experiencia humana en lugar del conocimiento del modelo
matematico del sistema [59], o que le otorga ventajas como: una interfaz de
usuario conveniente, facilidad de implementacién, operacion flexible y validacion
cualificada.

Aungue es posible emplear un controlador FL por si solo, es frecuentemente
combinado con otros algoritmos, como ANN [60], GA y otros métodos
tradicionales [61], [62]. Para el seguimiento del MPP, el enfoque FL utiliza tres
pasos: fuzzificacion, inferencia de reglas difusas y defuzzificacion. El rendimiento
optimo del sistema se determina mediante la inferencia difusa y la creacion de
reglas difusas en estos procesos. Sin embargo, para construir reglas difusas, se
requiere una cantidad significativa de informacién y conocimiento del sistema
[63].

Existen diversas maneras de enfocar un control con FL. Por ejemplo, en [43] los
investigadores proponen un MPPT basado en FL que utiliza dos entradas y una
salida para extraer la maxima potencia del sistema fotovoltaico. Las variables de
entrada son los errores y el cambio en los errores, como se presenta en las
Ecuaciones (1) y (2), y la variable de salida es el cambio en el ciclo de trabajo,
como se presenta en la Ecuacion (3).

_Ap _ (P(W-P(k-1))
Elk) = AV (V- V(k-1)) (1)

AE(K) = e(k) — e(k—1) 2)
AD = D(k) — D(k—1) (3)
donde,
E (k) representa el cambio en la pendiente de la curva P-V;,

Ae(k) denota el cambio en el valor de la pendiente de la curva P-V;
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AD denota el cambio en el ciclo de trabajo.

Las funciones de membresia para las variables de entrada y salida se presentan
en la Figura 6. Para las variables de entrada y salida, se emplean las siguientes
cinco Funciones de Membresia: positivo grande (BP), positivo pequefio (SP),
cero (ZE), negativo pequefio (SN) y negativo grande (BN). La base de reglas de
FLC presentada en la .Tabla 2 se utiliza para reducir las oscilaciones en estado
estacionario y realizar un seguimiento del PMP con una velocidad de
seguimiento rapida.

E(k BN SP BP AE(k) BN SN ZE SP BP AD BN SN 7E SP BP
1 1
80 -40 40 80 25 0 25 50 -0.02 -0.01 0 0.01 0.02
(b) (©

Figura 6. (a) Funciones de membresia de entrada (E), (b) Funciones de membresia de cambio de
entrada (AE), (c) Funciones de membresia de salida [43].

Tabla 2. Reglas de inferencia [43].

AF
BN SN ZE SP BP
BN ZE ZE ZE BN SP
SN ZE ZE SN SN SN
E ZE SN ZE ZE ZE ZE
SP SP SP BP ZE ZE
BP BP BP BP ZE ZE

3.2.3.2. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las ANN son modelos computacionales inspirados en el cerebro humano que se
utilizan para resolver problemas complejos, incluido el seguimiento MPPT en
sistemas fotovoltaicos. Estas redes tienen la capacidad de aprender y adaptarse,
lo que las convierte en una herramienta poderosa para resolver multitud de
problemas.

Las ANN utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para entrenar las
neuronas y ajustar los parametros del sistema de forma Optima. Estas redes son
capaces de capturar las relaciones no lineales entre la potencia generada por el
panel fotovoltaico y las variables de entrada, como la radiacion solar y la
temperatura[64], [65]. La Figura 7 representa un ejemplo de red neuronal que
cumpliria ese propésito.
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Figura 7. Ejemplo de red neuronal disefiada para MPPT [50].

Al emplear una RNA para el seguimiento del MPPT, se logra una mayor precision
en la determinacién del punto de maxima potencia, lo que se traduce en un
incremento en la generacion de energia eléctrica. Ademas, las RNA tienen la
capacidad de adaptarse a cambios rapidos en las condiciones ambientales y
ofrecen una solucion flexible y eficiente para maximizar el rendimiento de los
paneles solares.

Sin embargo, es importante destacar que el entrenamiento de una RNA requiere
de un conjunto adecuado de datos de entrada y salida, asi como de un proceso
de entrenamiento riguroso. Ademas, es necesario considerar la complejidad
computacional asociada al uso de redes neuronales, lo que puede implicar
mayores requerimientos de recursos en términos de tiempo y capacidad de
procesamiento [66].

Cuando se trata de MPPT en PV, hay dos enfoques principales. En [54] se
propone la siguiente clasificacién de las técnicas, basada en la estructura del
controlador incorporado en el proceso de MPPT: controladores independientes
y controladores hibridos.

En la categoria de controladores independientes, las redes se implementan en
una arquitectura independiente, dependiendo Unicamente de la red como
controlador para el proceso de seguimiento [64], [67], [68].

Por otro lado, los controladores hibridos ofrecen integracién y asistencia entre
ANN vy técnicas de MPPT clasicas o basadas en inteligencia artificial para
mejorar el rendimiento. Las técnicas de MPPT clasicas pueden adaptarse con la
asistencia o integracién de ANN para mejorar el rendimiento[69]-[71]. La forma
mas comun se basa en el uso de una red que actie como estimador de
referencia de voltaje o VRE (Voltage Reference Estimator en inglés), mientras
gue otra estructura actie como controlador. Generalmente estos VRE basados
en ANN ofrecen un rendimiento superior en comparacion a técnicas de regresion
clasicas [72], [73] a costa de una mayor complejidad.
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En [54] se muestran numerosas configuraciones posibles, de controladores tanto
independientes como hibridos. Se muestran algunos ejemplos en la Figura 8:

PV array

Boost Converter

T
ANN
a
PV array
P
. +
:: Load
—— j
¥
Vpy D
Y
L, Hybrid Control signal
T MPPT [(Pwm
— ™| Controller
¢
Layer Layer Layer  Layer Layer
12 3 4 5
fo]
A v
T<— PV
7]
4] Ver' . -
E ~ Control
FLC |——
B/ signal
G
0]
2:1_

ANFIS d

Figura 8. Ejemplos de MPPT usando ANN. Arriba, una configuracion de ANN independiente; abajo,
una configuracion hibrida (ANFIS) [54].
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3.2.3.3. Algoritmos Genéticos (GA)

Los algoritmos genéticos son una técnica de optimizacién inspirada en la
evolucion bioldgica. Desde su propuesta por D.E. Golberg en su libro [74], se
han propuesto multitud de variaciones y mejoras al algoritmo, pero la base sigue
siendo la misma, y el término de “Algoritmos Genéticos” ha pasado a englobar
multitud de técnicas diferentes.

Todos ellos utilizan un proceso de seleccion natural y operadores genéticos,
como la reproduccion y la mutacion, para buscar soluciones éptimas a problemas
complejos. Estos algoritmos generan una poblacion de posibles soluciones y las
evaluan utilizando una funcion objetivo. A medida que evolucionan a lo largo de
generaciones, las soluciones se mejoran y se acercan cada vez mas a la solucion
optima[74], [75].

Basandose en el principio natural de Darwin, la mecanica de los algoritmos
genéticos elige soluciones potenciales al azar dentro de un espacio de basqueda
[76]. Este método de busqueda heuristica selecciona una generacion aleatoria
para la creacion de una generacion posterior, y cada una esta asociada a un
valor de aptitud [77]. Hay dos operadores principales para este caso, donde el
primero es la seleccion, en la cual se eligen los mejores cromosomas (los peores
se descartan) que se propagaran a una generacion posterior. El siguiente
operador es la reproduccion, que elige dos cromosomas de una generacion en
curso para obtener individuos para una generacion futura [78]. El funcionamiento
de estos operadores en conjunto se representa graficamente en la Figura 9:

Figura 9. Descripcion gréfica del funcionamiento de un Algoritmo Genético. i: inicializacion, f(X):
evaluacion, ?: condicion de término, Se: seleccion, Cr: cruzamiento, Mu: mutacién, Re: reemplazo, X*:
mejor solucion.

La mecénica matematica se describe en las Ecuaciones (5) y (6), donde una
funcion objetivo f(x) tiene restricciones ¢; hasta un nimero total m, como se
muestra, y una modificacion de esta funcion se define como P(x) [17]. La
constante K penaliza la influencia en la siguiente generacion. Como ejemplo, la
integral del error absoluto (IAE) puede ser una funcién objetivo adecuada para el
seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT) [79], [80].
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P(x) = f(x)(1 + K-C) 5)
C = X< (6)

Los algoritmos genéticos son capaces de evitar converger en un punto de
méaxima potencia local, ya que son algoritmos de optimizacion global [96]. Esto
implica que pueden funcionar bajo condiciones de sombreado parcial [97]. Sin
embargo, este algoritmo requiere una enorme cantidad de recursos
computacionales debido al calculo iterativo y restringido [98]. Esto también
puede reflejarse en la implementacion de hardware, ya que sera necesario que
la unidad de procesamiento elegida sea capaz de ejecutar algoritmos pesados
en tiempo real.

3.2.3.4. Control en Modo Deslizante (SMC)

SMC (Sliding Mode Control) pertenece a la categoria de control robusto ya que
es capaz de lidiar con incertidumbres en los parametros, su disefio es simple y
tiene convergencia en tiempo finito [17], [81], [82]. Segun los autores en [83], se
necesitan tres pasos para lograr un disefio adecuado:

1. Seleccién de una superficie para el movimiento deslizante.
2. Disefio de la ley de control.
3. Garantizar la condicién de alcanzar la superficie.

Dado que estos esquemas involucran un error, las explicaciones se basaron en
el seguimiento de corriente para lograr el MPPT. El error se define en la Ecuacion
(4), donde Iurres la corriente de punto de méaxima potencia (MPP, por sus siglas
en inglés) e /pves la corriente de salida del panel fotovoltaico.

e = Iypp - Ipy (4)

La ecuacion (5) es la superficie utilizada para la explicacion siguiente. Es una
superficie proporcional-integral que debe cumplir con la condicién de Hurtwitz
para garantizar que el error tienda a cero cuando el sistema alcanza una
superficie de valor nulo [84]. El parametro A es un valor de disefio que debe
ajustarse durante los experimentos.

s=e—Afe-dt (5)

La sefial de control de un SMC se compone de un término equivalente u,, y un
término de conmutacion ug,,, que se establecen en la ecuacién (6). El primero se
logra en base a la condicién §$ = 0 [17], y el término de conmutacion, que
garantiza la robustez, se expresa en la ecuacién (7).

U = Ugqg + Ugy (6)

= —c-signo(S) (7)

u’S w
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Basandonos en el modelo del convertidor de impulso DC-DC utilizado en
investigaciones previas [85], obtener la sefial de control equivalente implica que
la derivada de la superficie debe ser igual a cero. Por lo tanto, dado que el error
se expreso anteriormente en la ecuacion (4), y con el uso del sistema (recopilado
del trabajo anterior de los autores [86]), el término de control equivalente se logra
de la siguiente manera.

Ueq = ——Wour + L -Iypp + 2-L-e — Vpy) (8)

- Vout

En el campo experimental, este método fue probado en sistemas fotovoltaicos
por los autores de [87]. En esta investigacion, los autores implementaron un SMC
en un MPPT distribuido que pertenecia a una red eléctrica. Los resultados
mostraron un logro adecuado del MPP con una sefial de control correcta para
evitar el dafio al sistema.

A pesar de las ventajas mencionadas al principio de esta seccion, las
desventajas del SMC estan relacionadas principalmente con la caracteristica de
conmutacion de este método. El "chattering" es una de las desventajas mas
conocidas y se debe a que la conmutacion es finita en sistemas reales y debido
a dinAmicas no modeladas [88]. Este efecto no solo aumenta el consumo de
energia del sistema, sino que también perjudica los actuadores [89].

3.2.3.5. Control Predictivo (MPC)

El Model Predictive Control (MPC) se basa en la prediccion de los estados
futuros de un sistema utilizando un modelo matematico para calcular la accion
de control a aplicar a un sistema [90]. Se selecciona una accion de control 6ptima
al resolver un problema de optimizacién que busca minimizar un indice de
rendimiento y cumplir con las restricciones del sistema. A medida que se avanza
en el tiempo, se recalcula el control en funcién de las mediciones actuales y se
repite el proceso de prediccidén y optimizacion para adaptarse a las condiciones
cambiantes del sistema.

En el contexto del MPPT, el MPC utiliza el modelo del convertidor DC-DC
utilizado en el sistema fotovoltaico para predecir el comportamiento del sistema
en funcién de las condiciones ambientales y de carga [90], [91]. A partir de esta
predicciéon, el MPC calcula una sefial de control 6ptima que permite ajustar la
tensién o corriente de salida del sistema fotovoltaico para operar en el punto de
maxima potencia.

Una de las ventajas del MPC en el MPPT es su capacidad para tener en cuenta
las limitaciones y restricciones del sistema, como la tensidbn maxima permitida o
la corriente maxima del convertidor. Ademas, el MPC es capaz de adaptarse a
las variaciones en las condiciones ambientales y de carga, lo que lo hace
adecuado para aplicaciones fotovoltaicas en entornos cambiantes.
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Sin embargo, es importante destacar que la implementaciéon del MPC para el
MPPT en placas fotovoltaicas requiere un modelo matematico preciso del
sistema, asi como una buena estimacion de los parametros del modelo. Ademas,
el MPC puede ser computacionalmente intensivo debido a la necesidad de
realizar calculos de optimizacion en tiempo real, lo que puede requerir hardware
adecuado y un tiempo de respuesta rapido para garantizar un rendimiento 6ptimo
del control [92].

Los autores de [17] desarrollan un ejemplo donde llevaron a cabo un disefio de
un controlador MPC destinado a implementarse en una PV [93], y que mas
adelante se implemento en un sistema de red PV por los autores de [94]. En este
ejemplo, se obtiene un modelo de espacio de estados discreto del convertidor
DC-DC boost mostrado en la Ecuacion (9).

Iy(k+1) 7 _ —(1- D(k)) Iy () H
Voue (k + 1)] - [_(1 _ D) TE 5 [Vout(k)] + : Vpy (k) (9)

El MPC disefiado busca minimizar el error entre el valor de corriente predicho y
la referencia deseada. La trayectoria futura de los estados se logra mediante el
sistema dinamico establecido, que se controla a través del horizonte de
prediccién. En este caso, se establecié en un valor de 2. El uso de las Ecuaciones
(10) y (11) permite el calculo de la variable controlada I, en cada instante de
tiempo t(k + 2). Por otro lado, se propone una funcion de coste J, expresada en
la Ecuacion (12). Para mas detalles matematicos véase [93].

Iy(k+n+1)=Ipy(k+n)—(1-D(k + )) Vo (k +1) + 2 VPV(k+n) (10)

Vour (e +n+ 1) = (1= D(k + 1) Z oy (k +1) + (1= =) Voree(k +1) (1)

=0,1&m=0,1 __
];1 m m = wq *| Ipv,s:m(k+2) - IMPP Il +tw; *]s:n (12)

Este método se implement6 en un sistema de red PV por los autores de [94], se
contrastd con un control PID y los resultados mostraron un aumento de
rendimiento incluso durante la aparicion de perturbaciones.

3.2.3.6. Particle Swarm Optimization (PSO)

El algoritmo PSO forma parte de los algoritmos denominados “bioinspirados”, los
cuales se inspiran en el comportamiento de los enjambres de aves y otros
animales y la forma en que interactan y se mueven en busca de recursos [95].

En el contexto del MPPT, las particulas en el PSO representan diferentes puntos
en la curva de potencia-voltaje (P-V) de un panel solar. Cada particula tiene una
posicion y una velocidad en el espacio de busqueda, que corresponde a un
conjunto de valores de corriente y voltaje [96].
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El PSO comienza con una poblacion de particulas cuyas posiciones y
velocidades iniciales se eligen aleatoriamente dentro de los limites definidos. En
cada iteracion, cada particula ajusta su velocidad V; y posicién X; en funcioén de
su mejor posicion personal anterior Py, Y la mejor posicion global encontrada
hasta el momento G,.,; , Segun las ecuaciones (13) y (14). Estos valores 6ptimos
se determinan en funcion de la potencia generada por cada particula en
comparacion con la potencia méxima encontrada hasta el momento [97].

Vitk +1) = W-Vi(k) + Cy-rand; * (Poese,(k) = X;(K)) + Cy - rand;  (Gpese (k) — X;(K)) (13)

Dénde C; es el componente de aceleracion asociado con P,., C, es el
componente de aceleracion asociado con G,.;;. Modificando esos coeficientes
se puede ajustar el comportamiento deseado en el algoritmo. Dando mas peso
al coeficiente C; se conseguira un comportamiento mas exploratorio, mientras
gue dando peso al coeficiente C, se explotara mas la mejor solucién [98].
Finalmente, W es el peso o inercia, rand, y rand, son nimeros aleatorios entre
0y 1. La inclusién de esta aleatoriedad junto con la exploracion del espacio de
bdsqueda permite que el algoritmo PSO converja hacia el punto de maxima
potencia y evite quedar atrapado en minimos locales. Esa exploracion del
espacio de busqueda esta representada en la Figura 10.

GBeSt

Figura 10. Movimiento de particulas en el espacio de busqueda del algoritmo PSO [43].

El algoritmo PSO ha demostrado ser eficaz en la optimizacion del MPPT en
sistemas fotovoltaicos. Sus caracteristicas de busqueda global, simplicidad de
implementacion y capacidad para evitar minimos locales lo hacen atractivo en
comparacion con otros enfoques [99]. Sin embargo, es importante considerar la
seleccién adecuada de parametros, como el tamafio de la poblacidn, los limites
de busqueda y los coeficientes de aceleracion, para garantizar un rendimiento
optimo.
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En resumen, el algoritmo PSO es una herramienta eficiente y efectiva para el
seguimiento del punto de maxima potencia en placas fotovoltaicas. Su capacidad
para encontrar rapidamente el punto 6ptimo en la curva P-V y su adaptabilidad
a diferentes condiciones de operacion hacen que sea una opcién prometedora
para mejorar la eficiencia de los sistemas fotovoltaicos [100].

3.2.3.7. Otros Algoritmos

Aunque no tan populares como los anteriores, existen otros algoritmos
inteligentes propuestos para MPPT en paneles solares, muchos de ellos
bioinspirados: Grasshopper [101], Gray Wolf [102], Jaya [103], Cat and Mouse
[104] etc.
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En este subapartado se realiza una comparativa de todas las técnicas arriba
mencionadas, recogidas en la Tabla 3:

Tabla 3. Comparativa de técnicas MPPT.

Tipode  Técnica
Técnica MPPT

Ventajas

Desventajas

Mecanica Mecanica

Aumenta drasticamente el
rendimiento

Alto costo

Adecuada para entornos
industriales solamente
Partes mecanicas
involucradas

Solo para un enfoque lineal

Offi FOCV & Féacil de implementar Bajo Altas imprecisiones debido
ine - -
FSCC recurso computacional a las variaciones
constantes proporcionales
Oscilaciones cuando se
. . alcanza el MPP
Uno de los algoritmos mas Dificultades para alcanzar
P&O utilizados para MPPT por su b
simplicidad el MPP cuando las
condiciones climaticas son
inestables
Online dindimica del sitema.y
INC Mayor precision que P&O precision de estado
estacionario
El cambio de referencia
INR Opera segun la carga actual induce dificultades para
obtener el factor de escala
adecuado
No hay necesidad de un AltOS 1eCUISOS
modelo matematico .
FL Ajustado basado en el computamone}les cuando
conocimiento humano del aum_enta el numero de,
) funciones de membresia
sistema.
Capacidad para hacer frente a
condiciones climaticas Necesidad de grandes
ANN inestables cantidades de datos para
Utiles en combinacion con Su entrenamiento.
otras técnicas MPPT
Simple para resolver problemas Implementacién compleja
complejos de optimizacion en hardware
PSO Alta velocidad de Convergencia El tiempo de convergencia
Evita el riesgo de caer un MPP depende de la calidad de
Inteligente local los sensores. _
Mayor complejidad y costo
GA Evita el riesgo de caer un MPP computacional que PSO
local para la implementacion de
hardware
Bien conocido por su robustez
Capacidad para hacer frente a
SMC la incertidumbre de los Fendémeno de "chatter"
parametros inevitable
Convergencia en el tiempo
finito
Muy sensible a los
Control robusto cuando hay pardmetros de prediccion,
MPC incertidumbres especialmente para su
Método intuitivo implementacion en
hardware
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Considerando la diversidad de propuestas y sus respectivas ventajas y
desventajas, se evidencia que la problematica en cuestibn no esta
completamente resuelta, ya que ninguna solucion sobresale en todas las
circunstancias. No obstante, las soluciones basadas en técnicas inteligentes
presentan un mayor potencial de mejora debido a su relativa novedad, asi como
a su inherente complejidad y costo, los cuales tienden a disminuir con el tiempo.
Por estas razones, se ha seleccionado uno de los enfoques inteligentes mas
prometedores para su estudio y evaluacién en este trabajo: el algoritmo PSO.

3.3. Algoritmos PSO alternativos

En este apartado se describen las diferentes modificaciones y adaptaciones
recogidas en la literatura dedicadas a mejorar el rendimiento del algoritmo PSO
en MPPT de sistemas Fotovoltaicos.

3.3.1. PSO Base

Propuesto por Kennedy y Eberhart en 1995 [105], este algoritmo es apto para
resolver multitud de problemas de optimizacién, incluido el que ocupa este
trabajo. En el algoritmo original, se define un espacio de busqueda que abarque
todas las soluciones posibles, y una poblaciéon de particulas representando
posibles soluciones. Esas posibles soluciones son comprobadas en la funcién a
optimizar e, iteracion a iteracion, van convergiendo hasta la mejor solucion.

El algoritmo funciona de la siguiente manera: se comienza con una poblacion de
particulas cuyas posiciones y velocidades iniciales se eligen aleatoriamente
dentro de los limites definidos. En cada iteracién, cada particula ajusta su
velocidad V; y posicion X; en funcion de su mejor posicion personal anterior Py,
y la mejor posicién global encontrada hasta el momento G,.s; , Segun las
ecuaciones (13) y (14). Estos valores 6ptimos se determinan en funcién de la
potencia generada por cada particula en comparacion con la potencia maxima
encontrada hasta el momento [97].

VL(k + 1) =W- Vi(k) + Cl 'Tandl ' (Pbesti(k) - Xi(k)) + CZ ) randz ' (Gbest(k) - Xi(k)) (13)
Xi(k+1) = X;(k) + Vi(k+ 1) (14)

Dénde C, es el componente de aceleracion asociado con P,., C, es el
componente de aceleracion asociado con G.s;- Modificando esos coeficientes
se puede ajustar el comportamiento deseado en el algoritmo. Dando mas peso
al coeficiente C; se conseguird un comportamiento mas exploratorio, mientras
que dando peso al coeficiente C, se explotard mas la mejor solucion [98].
Finalmente, W es el peso o inercia, rand, y rand, son nimeros aleatorios entre
0y 1. La inclusion de esta aleatoriedad junto con la exploracion del espacio de
busqueda permite que el algoritmo PSO converja hacia maximo global y evite
guedar atrapado en maximos locales.
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En el contexto del MPPT, las particulas en el PSO representan diferentes puntos
en la curva de potencia-voltaje (P-V) de un panel solar, como se muestra en la

Figura 11:

(a) Inicializacion (b) T calculode Velocidad de
las Particulas

- P5 L P5

P2

Potencia
Potencia

Vik+1) = W-V(k)+
+Cy - randy # (Pygs, (k) — X!‘)iﬂ\‘\ +
+Cy- rand, \:Gbml'k‘l - X; I'i-:]:}

P1

“ P1

Voltaje Voltaje
(c) Calculo de nueva Posicion de (d) Repetir hasta Criterio de
las particulas Convergencia
P3 (Gbest)
P2 g P5

"1

Potencia

Potencia

X(k+1) = X0 + Vik+1)

Voltaje Voltaje

Figura 11. Representacion del movimiento de las particulas durante la ejecucion del algoritmo PSO: (a)
Inicializacién de las particulas, (b) Célculo de las velocidades Vide las particulas, (c) Céalculo de las
nuevas posiciones X de las particulas, (d) posicién de las particulas al darse el criterio de convergencia.

Cada particula tiene una posicion y una velocidad en el espacio de busqueda,
gue corresponde a un conjunto de valores de corriente y voltaje [96]. Por otro
lado, la funcién a optimizar no es una funcion matematica, sino que en cada
iteracion se aplica la solucion propuesta por una particula (es decir, un punto en
la curva P-V) y se determina la potencia extraida. Su funcionamiento se
representa en la Figura 12 como un diagrama de flujo:
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Figura 12. Diagrama de flujo del funcionamiento del PSO Base.
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Este sirve como punto de partida para el resto de propuestas, las cuales tienen
como objetivo solventar alguno de los inconvenientes principales que presenta
el algoritmo base. Principalmente:

e Tiempo de convergencia: La inicializacion en todo el espacio de busqueda
asegura que se encuentre la solucion optima, pero implica que las
particulas van a tener que pasar por un niumero mayor de iteraciones para
converger en una solucion.

e Cambios bruscos en transitorios: Mientras el algoritmo esta buscando la
solucion, aparecen cambios bruscos en la referencia, especialmente las
primeras iteraciones.

e Falta de actuacion en el estado estacionario: Una vez alcanzado el MPPT,
la consigna no puede cambiar sin volver a ejecutar una nueva busqueda
completa, por lo que no es eficaz ante pequefios cambios del MPPT.

3.3.2. PSO con Ventana de Inicializacion

Cuando se inicia el algoritmo PSO convencional, es necesario realizar una
inicializacion de particulas en todo el rango de voltaje de operacién. Sin embargo,
cuando se produce un ligero cambio en la intensidad de la radiacién que conduce
a un cambio en el punto de maxima potencia global, el algoritmo no es capaz de
explorar un nuevo punto de maxima potencia global, sino que debe reiniciarse
para realizar la inicializacion de particulas en todo el rango de operacion. Esto
resulta tiempos de convergencia altos y una fluctuacion de potencia considerable
con su consiguiente pérdida de energia.

3.3.2.1. Idea Principal

Para abordar este problema, los autores de [106] proponen la siguiente solucion:
Reducir el rango de busqueda de voltaje del algoritmo de MPPT basado en
enjambres de particulas, para asi minimizar la fluctuacion de potencia y
aprovechar las restricciones de ventana de voltaje. El enfoque principal de esta
variante de PSO consiste en utilizar la informacién de potencia del punto inicial
o del punto de operacion anterior, y establecer una ventana de voltaje mas
pequefia para operar el algoritmo de busqueda, lo que permite lograr una mayor
tasa de convergencia, una menor fluctuacién de potencia y una menor pérdida
de energia.

3.3.2.2. Determinar la Ventana de Voltaje

Para construir la ventana de voltaje, lo primero es definir el TriAngulo de
Operacion de Potencia (POT, por sus siglas en inglés) de la curva caracteristica
fotovoltaica, como se muestra en la Figura 13. Tomando como ejemplo la curva
caracteristica de un Unico maximo: primero, trazamos la curva caracteristica de
la PV en condiciones estandar (S=1000W/m2, T=25°C) y construimos una linea
vertical en la abscisa a la del voltaje de circuito abierto, es decir, la linea V,. en
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la figura. Luego, trazamos una linea tangente en el punto O de la curva
caracteristica en condiciones estandar, de acuerdo con la expresion matematica
(15), donde la pendiente de la linea tangente representa la corriente de
cortocircuito I;. en las condiciones estandar establecidas. Esta linea tangente
interseca con la linea V,,. y forma un tridngulo rectangulo, al cual llamaremos
triangulo de potencia. Debido a que el triangulo se traza en condiciones estandar,
todas las curvas caracteristicas en la realidad, incluyendo curvas caracteristicas
con multiples picos, estdn rodeadas por este tridngulo.

. dP
tanf = lim— =1 15
lim & = 1, 15)
Power Operating Triangle /
60k characteristic curves of standard condition
New Power Operating %
Triangle =
50F d
z
~ 40F
1=
z
S| 'Vol
oltage
. >
1Wmd0w
20F !
1
|
10} |
Vmin : VII‘IM V°‘~‘
1 1 1 1 . 1 [

o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Voltage (V)

Figura 13. Triangulo de Operacion de Potencia y Ventana de Voltaje [106].

La ventana de voltaje se define como [V,,in, Vinax], €Stableciendo los limites
superiores e inferiores del rango de voltaje que se escanea alrededor del MPP
global. En cuanto a la ventana de voltaje, lo principal es establecer los limites
superiores V4, Y los limites inferiores V,,,;,,. Al determinar los limites superiores,
generalmente se establece V,,,, = 0.9V,.. El método de ajuste de V,,;,, es el
siguiente: tomando como referencia una curva caracteristica en condiciones
aleatorias, lo primero es establecer un punto de operacién inicial P. El principio
de ajuste consiste en ubicar P en la posicion donde el MPP aparece con mayor
probabilidad, por lo tanto, en experimentos y simulaciones, P se establece en 0.8
veces el voltaje de circuito abierto. La linea de “equipotencia” PA de este punto
de operacion tiene un punto de interseccion A, que corresponde con el punto de
operacion B en la curva de potencia, con el lado inclinado 0A del triangulo de
potencia. En segundo lugar, moviendo el punto de operacion de la curva
caracteristica B, trazamos la linea de conexion OB, cuyo valor de pendiente
refleja el valor de corriente del punto B. Esta linea de conexion tiene un punto de
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interseccion E con la linea de equipotencia PA del punto de operacion inicial. El
valor de voltaje de E se puede utilizar como limite inferior V,,;,. En [106] se
demuestra que el MPP global en cualquier condicion se encuentra dentro de esta
ventana de voltaje. A continuacion, se demuestra con una curva caracteristica
de tres picos, para demostrar su correcto funcionamiento ante cualquier
situacion.

1007
9 T
80T

0.9Voc

~50

s

= 40

=]

B30t A
20
10 | P]E \

> B! 1D, \ \ . )

0 10 20 30 40 50 60 70

Voltage (V)

E

Figura 14. Prueba de la ventana de voltaje en una curva con varios minimos locales [106].

Como se muestra en la Figura 14, L1 representa la linea de corriente de
cortocircuito de la PV en condiciones estandar. Para una curva caracteristica de
tres picos, primero se define un punto de operacién P, la linea de equipotencia
PA se interseca con L1y se determina la ubicacion de P1. La relacion geométrica
de la Figura 14 indica que AABC esta debajo de la linea de equipotencia AP. Es
evidente que dentro de 4ABC no hay ningun punto de operacion con un valor de
potencia mayor que P, por lo tanto, el punto de maxima potencia global se
encuentra en el lado derecho del segmento de linea AB. En segundo lugar,
conectamos CP1 y se extiende para obtener la linea L2, la interseccién de L2 con
AP determina el Limite Inferior de Voltaje de la ventana de voltaje. Debido a que
los valores de voltaje y corriente de la PV tienen una correspondencia uno a uno,
la linea L2 (cuya pendiente representa el valor de corriente de P2) tiene solo un
punto de interseccién con la curva caracteristica P-V, que es el punto P. Por esta
razon, las curvas caracteristicas P-V en el lado derecho de P1 estan por debajo
de la linea L2, como se puede observar claramente en la figura, dentro de AECD
no hay ningun punto de operacion con un valor de potencia mayor que P, por lo
tanto, el punto de maxima potencia global debe encontrarse dentro de la ventana
de voltaje con limites inferiores definidos por la linea ED.
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3.3.3. PSO Evolutivo

Una de las conclusiones a las que se llega al analizar las dinamicas transitorias
del algoritmo PSO es que cuando se emplea el algoritmo con un tamafo de
poblacidn fijo y una distribucién uniforme para MPPT en sistemas fotovoltaicos,
muy pocas particulas identifican el O6ptimo global en etapas tempranas de
exploracion, y el tiempo de convergencia se incrementa principalmente debido al
arrastre de particulas menos prometedoras hacia los 6ptimos globales. Con esto
en mente, en este trabajo se propone la nueva propuesta del PSO Evolutivo,
basada en los algoritmos con el mismo nombre, para solventar este problema.

3.3.3.1. Idea Principal

La modificacién consiste en ejecutar el algoritmo PSO con un tamafio de
poblacién fijo durante unas pocas iteraciones y eliminar posteriormente las
particulas menos aptas de la poblacién, tal y como se haria en un algoritmo de
caracter evolutivo. Dado que la exploracion del espacio de soluciones se realiza
con todas las particulas, no se pierde la diversidad de busqueda, lo que permite
mantener la capacidad de busqueda global del PSO. Al mismo tiempo, la
eliminacién de particulas inferiores de la poblacién conduce a una convergencia
mas rapida y a una reduccion de la variacién de potencia fotovoltaica durante el
seguimiento.

3.3.3.2. Eliminacién de particulas

En el caso propuesto, en el PSO modificado, el algoritmo se ejecuta con todas
las particulas durante un nimero finito de iteraciones, y luego se eliminan una
tras otra las particulas con el valor de funcioén objetivo mas bajo, manteniendo al
final un tamafio minimo de poblacién de dos.

En cuanto al movimiento de las particulas en el PSO modificado, representado
en la Figura 15, se observa que, durante las primeras etapas de busqueda, todas
las particulas exploran exhaustivamente el espacio de soluciones en busca de
mejores soluciones. Después de un numero determinado de iteraciones, se
elimina de forma selectiva la particula menos apta, lo que reduce el tamafio de
la poblacién y enfoca la busqueda en las regiones mas prometedoras del espacio
de soluciones. Esta estrategia de eliminacién selectiva de particulas se repite
hasta que el tamafio de la poblacién se reduce a dos, lo que permite una
convergencia mas rapida hacia el punto de maxima potencia.
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Figura 15. Dindmica del PSO Evolutivo.

Los resultados muestran que esta modificacion del PSO logra reducir
significativamente el tiempo de convergencia en comparacion con el enfoque
convencional de tamafio de poblacion fijo, lo que se traduce en un mejor
rendimiento en términos de seguimiento del punto de maxima potencia en
sistemas fotovoltaicos afectados por sombreado.

3.3.4. PSO hibrido (PSO+P&O)

En el ambito de la optimizacion mediante algoritmos genéticos y evolutivos, la
principal diferencia entre de los algoritmos de optimizacion local y globales radica
en que los primeros te aseguran haber alcanzado el maximo de la cresta en la
que se encuentran, no asi si estdn en el maximo global, mientras que los
segundos te acercan a la cresta del maximo global, pero no te aseguran
alcanzarlo. Es por estos motivos que algoritmos de estos dos tipos son
combinados a menudo en tareas de optimizacion, para que el algoritmo de
optimizacién global ubique la cresta donde se haya el maximo global, y que el
algoritmo de optimizacion local alcance el maximo global partiendo desde el
punto indicado por este, tal y como se muestra en la Figura 16. A este tipo de
combinacion se le conoce como algoritmos hibridos.
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(a) (b) + Maximo propuesto por
Maximo propuesto 0. Local, Inicializado en
por O. Local el maximo propuesto
\ por el O. Global \

Potencia
Potencia

Voltaje Voltaje

Figura 16. Ejemplo de posibles resultados al utilizar algoritmos de Optimizacion Globales y Locales: (a)
Ejecucion de los algoritmos por separado, no se haya el maximo global en ningun caso. (b) Ejecucion
del algoritmo Local Tras el algoritmo Global, se haya el maximo global.

3.3.4.1. Idea Principal

Consiste en aplicar lo arriba comentado al ambito de MPPT en sistemas
fotovoltaicos, es decir, que el algoritmo PSO (optimizador global) se aproxime al
punto de méaxima potencia evitando los maximos locales, y que partiendo de ese
punto un algoritmo P&O localice el maximo global [107].

Ademas, existe un segundo beneficio al aplicar este método, ya que cuando el
algoritmo haya convergido y se encuentre en el estado estacionario, si se
presentase una perturbacion ligera en la radiacion que incide en la PV, en lugar
de reiniciarse por completo el algoritmo P&O podria corregir esa desviacion del
punto méaximo de potencia.

3.3.4.2. Cambio entre algoritmos

La implementacion puede hacerse de diversas maneras, pero la base radica en
que primero actue el algoritmo PSO, y cuando converja, se aplique el algoritmo
P&O para afinar la soluciéon. Cabe destacar que en este caso conviene utilizar
un P&O con un cambo de referencia muy pequefio, ya que el PSO se habra
acercado notablemente al MPP y grandes fluctuaciones podrian hacer que se
desvie, ademas de introducir un estado estacionario oscilante propio del
algoritmo P&O no deseados. De la misma manera, se podria mejorar el tiempo
de convergencia si el criterio de convergencia del PSO fuese mas laxo, ya que
el algoritmo de optimizacion local se ocupa de afinar la solucion.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo contiene la planificacion, control y gestion del trabajo que recoge
esta memoria, asi como una descripcion de los procedimientos y equipos
utilizados durante el desarrollo del mismo.

4.1. Tareas

La Tabla 4 define las tareas planificadas y realizadas durante el desarrollo del
proyecto y su duracion aproximada.

Tabla 4. Tareas del proyecto.

AY ™, A\

1 [Definicion del Proyecto: Andlisis Inicial 10
1.1 | Establecer Obijetivos y Alcance
1.2 | Definicion de tareas, tiempos y plazos
1.3 | Andlisis de riesgos y plan de contingencia 4
2 |Formacion en los Equipos 128
2.1 | Estudio de Manuales de dSpace, RTI de Simulink y ControlDesk 8
2.2 | Préactica en el manejo y edicién de modelos previos con la RTI 30
2.3 | Pruebas de arranque, funcionamiento y recogida de datos con la PV 40
2.4 |Pruebas de procesamiento y graficado de datos 50
3 |Busqueda Bibliografica 100
3.1 [Busqueda de literatura cientifica relacionada 40
3.2 [ Analisis del Estado del Arte 40
3.3 | Analisis de alternativas y eleccion del control avanzado 20
4 |[Disefio e Implementacion de Controladores 236
4.1 | Disefio, implementacion y validacién del esquema de control 32
4.2 | Adquisicién de datos: Disefio y validacion de filtros 32
4.3 | Disefio e Implementacién del Controlador PSO Base 60
4.4 | Pruebas de Ajuste de parametros del controlador PSO Base 16
4.5 | Disefio e Implementacién de controlador alternativo (P&O)
4.6 | Comparativa y analisis de rendimiento entre controladores
4.7 | Andlisis de posibles variantes de controladores PSO 24
4.8 | Disefio e Implementacion de la variante de PSO con Ventana
4.9 | Disefio e Implementacion de la variante de PSO Evolutiva
4.10 | Disefio e Implementacién de la variante de PSO Hibrida
4.11 | Comparativa y analisis de rendimiento entre las nuevas variantes 40
5 [Analisis final: Conclusiones 46
5.1 [Analisis de rendimiento de controladores: Extraccion y ploteo de datos 40
5.2 | Extraccién de conclusiones 6
TOTAL i
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4.2. Diagrama de Gantt

En este apartado se muestra el diagrama de Gantt (Tabla 5) que muestra el

reparto de tiempo entre las tareas

Tabla 5. Diagrama de Gantt.
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4.3. Gestion de Riesgos

Al definir la planificacion del proyecto con el fin de prevenir diferentes
complicaciones durante el proyecto se ha realizado un analisis de riesgos y se
ha preparado un plan de contingencia para aquellos que se consideren
demasiado graves para ser asumidos.

4.3.1. Analisis de Riesgos

En la Tabla 6 se han recogido y clasificado los riesgos identificados. Se les ha
asignado una puntuacion del 1 al 5, segun su probabilidad de ocurrencia e
impacto en el proyecto. La evaluacion del riesgo que suponen es el resultado de
la multiplicaciébn de ambos valores, y se clasifican de la siguiente manera: Bajo,
del 1 al 5; medio, de 6 a 14 y, por Ultimo; alto, de 15 a 25.

Tabla 6. Analisis de riesgos.

Probabilidad Impacto Riesgo

Comentarios Acciones

(P) m (Px)

La idea original para un controlador

novedoso (por medio de PSO) es Realizar un estudio del Estado

Aunque improbable, conllevaria

- 2 5 10 una reestructuracion del del Arte para descartar la Descartado
irre alizable, o ha sido deshechada
. proyecto integral. posibilidad.
por ofros investigadores
La implementacién de los *Buscar implementaciones
controladores propuestos resulta Existe un tiempo limite para similares y estudiar su
demasiado compleja para llevarla a 2 4 8 P p complejidad. Descartado

cabo, alargando el proyecto o finalizar el proyecto.

forzando a empezarlo de nuevo.

*Definir un alcance del proyecto
en consecuencia
"Instalacion de un interruptor
La probabilidad de que ocurra |automatico magnetotérmico
algin tipo de descarga para evitar cortocircitos.
eléctrica o quemadura por  |*Cubrir con cinta aislante todas

Los equipos utilizados operan en
niveles de media tensidn, con una

potencia a tener en cuenta que 2 5 10 ; - Resuelto
contacto con los equipos es  |las conexiones.
puede causar accidentes o lesiones . - .
baja, pero el impacto puede |*Aislar las superficies calientes
a personas.
ser considerable. (disipadores y resistencias) del
alcance de personas.
Los controladores estan
Los resultados obtenidos no san estudiados en la literatura, y | *Estudiar ofros tipos de control No s un
satisfactorios, o no mejoran los 2 ] 10 existen diversos articulos con |avanzado para comparar Problema
existentes. prometedores resultados en |resultados,
simulacion y experimentos.
El proyecto se retrasa de manera Los equipos son de caracter |*Buscar alternativas para No
indefinida por la averia de alguno de 5 robusto y estan disefiados para|finalizar el frabajo mediante confirmado
|05 equipos operar en entornos industriales.| simulaciones.
El proyecto se retrasa de manera . .
proy . El desarrollo del proyecto | *En este caso, seria admisible No
indefinida por indisposicion del 5 .
depende de una sola persona. |una prorroga del proyecto. confirmado

personal implicado.

4.3.2. Plan de Contingencia

Viendo los resultados de los riesgos analizados, se ha decidido que
solamente se realizara un plan de contingencia para aquellos que hayan
obtenido una puntuacion de 10 o superior. Los que no hayan alcanzado esa
puntuacion, simplemente se asumiran. Por ello, se han definido los planes de
contingencia con los siguientes 3 riesgos:

-Riesgo 1-> La idea original es irrealizable, o ha sido desechada por otros
investigadores.

e Descripcion: La idea original para un controlador novedoso (por medio de
PSO) se ha basado en un algoritmo disefiado para optimizacién de
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sistemas no-lineales, no para control. Este algoritmo ha resultado
aplicable en control en otras areas, pero puede que en esta no sea viable.

Plan de accion: Mediante el estudio del Estado del Arte que se va a
realizar en el ambito de control avanzado en MPPT para sistemas
fotovoltaicos se confirmard o descartara esta posibilidad.

Estado durante el desarrollo del proyecto: Este riesgo no se ha
manifestado durante el desarrollo del proyecto, ya que existe literatura al
respecto y el disefio, la implementacion, la validacion y los resultados ha
sido satisfactorios.

-Riesgo 2> Los equipos utilizados operan en niveles de media tension, con una
potencia a tener en cuenta que puede causar accidentes o lesiones a personas.

Descripcién: Aunque la probabilidad de que ocurra algun tipo de descarga
eléctrica o0 quemadura por contacto con los equipos sea baja, el impacto
puede ser considerable. Seria recomendable tomar las precauciones
necesarias.

Plan de accion: Se ha realizado la instalacién de un interruptor automatico
magnetotérmico  para evitar el riesgo de  cortocircuitos.
Asimismo, se han cubierto con cinta aislante todas las conexiones
eléctricas expuestas, y se han recogido y fijado cables para que no
gueden sueltos, evitando enganchones. También se han aislado y alejado
las superficies calientes (disipadores y resistencias) del alcance de
personas, para evitar quemaduras por contacto.

Estado durante el desarrollo del proyecto: Las precauciones arriba
indicadas han sido tomadas, y no ha ocurrido ningun tipo de suceso
relacionado con el riesgo estudiado.

-Riesgo 3-> Los resultados obtenidos no son satisfactorios, o no mejoran los
existentes.

Descripcidn: Los controladores estan estudiados en la literatura, y existen
diversos articulos con prometedores resultados en simulacion y
experimentos.

Plan de accion: Durante el analisis del Estado del Arte, se han estudiado
otros controles avanzados que podrian resultar en alternativas atractivas.

Estado durante el desarrollo del proyecto: Este riesgo no se ha
manifestado durante el desarrollo del proyecto, y el disefio, la
implementacion, la validacion y los resultados ha sido satisfactorios.
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4.4. Descripcion del Hardware y Equipos utilizados

La Figura 17 muestra el flujo de trabajo del hardware utilizado en los
experimentos. El panel fotovoltaico utilizado fue un PEIMAR SG340P, cuyos
modulos fueron fabricados a partir de silicio policristalino, lo que representa una
versatilidad y eficiencia adecuadas. Estos paneles se utilizan con frecuencia en
instalaciones comerciales, residenciales e industriales. Debido a que el disefio
estructural se centra en la ligereza y la robustez, presenta una alta rigidez y una
instalacién factible. Informacion técnica adicional sobre este dispositivo se
detalla en la Tabla 7.

SG340P Convertidor Boost TEP-192 Carga Resistiva BK 8500
Salidas eléctricas de la PV |
. B

P ;

?
[0-36.7V][0-9.28A] g
@) 2 ¥

& ‘ % ‘ ﬁ

! Software
Medidas I/0 Sefial de control ! Estrategia de control Simulink RTI
Eléctricas (PWM)
L8 JUi

Temperatura [0-10V]

. i

Radiacion [0-10V]

Monitorizacion ControlDesk

5 \. H - o -
Transmisor i .
Si-V-10TC-T dSpace MicroLabBox ; _ e

Figura 17. Diagrama de flujo de trabajo software-hardware

Tabla 7. Caracteristicas de la Peimar SG340P

Propiedades Valores Unidades

Dimensiones 156x156 mm
Potencia Maxima 340 w
Tension de circuito abierto [1,.] 45.2 \Y
Tension en potencia maxima 36.7 Y,
Corriente en potencia maxima 9.28 A
Numero de celdas en serie 6 -
Numero de celdas en paralelo 12 -
Corriente de cortocircuito [/4] 9.9 A

La temperatura y la radiacion se han medido con un sensor externo de silicio del
fabricante Ingenieurbiro Si-V-10TC-T, que es confiable para el monitoreo de
variables fotovoltaicas. Este médulo esta formado por una célula solar de silicio
monocristalino que esta conectada a un derivador. También es capaz de corregir
las mediciones debido a un compensador activo de temperatura, que funciona a
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través de un sensor laminado en la superficie posterior del modulo. Como
resultado de esta accion, proporciona informacién adicional sobre la
temperatura. Ambas sefiales medidas se transmiten como variaciones de voltaje
en el rango de 0-10 V. Se proporcionan mas detalles en la Tabla 8.

Tabla 8. Especificaciones del sensor Ingenieurbiro Si-V-10TC-T.

Propiedades Valores Unidades
Alimentacion 12 a 28 VDC
Rango de medida de Radiacion 0 a 1500 W/m?
Rango de medida de Temperatura -40a 90 °C

En cuanto al convertidor elevador, se ha implementado un TEP-192 producido
por el grupo de investigacion de la Universidad de Huelva. Este dispositivo tiene
una entrada de conmutacion PWM de 20 kHz para el proceso de control y
funciona con sefales de entrada/salida de 0-10 V. El médulo cuenta con dos
diodos Schottky MURF1560 GT, dos capacitancias TK (1500 pF y 3000 uF), seis
inductancias PVC2-564-08 y un IGBT HGT40N60B3. Las lecturas de voltaje y
corriente se proporcionan en sefiales de 0 a 10 V. Se describen datos técnicos
adicionales sobre este convertidor en la Tabla 9.

Tabla 9. Caracteristicas de la TEP-192.

Propiedades Valores Unidades
Frecuencia de conmutacion 20 kHz
Tensién méxima de entrada 60 Y

Corriente maxima de entrada 30 A
Tension méxima de salida 250 Vv
Corriente maxima de salida 30 A

Para cerrar el circuito eléctrico, se utilizé6 un modelo 8500B de BK Precision, ya
que se trata de una carga programable de corriente continua con amplia
flexibilidad y adecuada para probar y evaluar fuentes de alimentaciéon de
corriente continua como convertidores de impulso de corriente continua,
baterias, cargadores y especialmente paneles fotovoltaicos. Esta resistencia
programable incluye proteccion de polaridad inversa para proteger el sistema de
sobrecalentamiento, sobrecarga de potencia, voltaje y corriente.

La sefial PWM se ha generado utilizando el hardware DS1202 MicroLabBox de
dSPACE (Figura 18), el cual fue desarrollado especificamente para aplicaciones
de mecatrénica y puede producir sefiales analdgicas, digitales y PWM. El
dispositivo esta alimentado por una FPGA programable con un procesador de
doble nucleo, lo que permite alcanzar hasta 2 GHz, 1 GB de memoria DRAM y
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128 MB de memoria flash. También soporta la Interfaz en Tiempo Real (RTI),
una plataforma para la generacion rapida y automatica de cédigo C, que permite
a los disefiadores centrarse Unicamente en la interfaz Simulink. Ademas, dSpace
permite el uso de la herramienta ControlDesk, que no solo muestra las variables

medidas, sino que también permite la manipulacion de las sefiales de control.

L)
—

Figura 18. dSpace MicroLabBox.

4.5. Presupuesto del Proyecto

A continuacion, se presenta la Tabla 10, la cual recoge el despliegue del
presupuesto orientativo de los equipos utilizados en este proyecto:

Tabla 10. Presupuesto de los equipos del proyecto.

Descripcion Unidades upr:ifgiioo In:(;))toarlte

dSpace MicroLabBox DS1302 1 16.000€ 16.000 €
Convertidor Boost TEP-192 1 4.000 € 4.000 €

PC 1 1.500 € 1.500 €
PEIMAR SG340P 1 300 € 300 €
Sensor Ingenieurbiro Si-V-10TC-T 1 650 € 650 €
Carga Resistiva BK 8500 1 2000 € 2000 €
Licencia académica de Matlab + Simulink 1 525 € 525 €
Recursos humanos 520h 15€/h 7800 €

Total 32.775 €
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5. DESARROLLO DE LA SOLUCION

Este capitulo detalla la estructura de control disefiada, asi como la adquisicion y
tratamiento de las sefales recibidas y enviadas desde el hardware, ademas de
explicar el funcionamiento de los controladores implementados.

5.1. Adquisicion de datos y estructura de control

Este subapartado se centra en la estructura de control implementada en Simulink
RTI que se convierte a cédigo en C y que va embebida e la placa de dSpace
MicroLabBox. La estructura de control de Simulink completa se muestra en la
Figura 19.

Este esquema de control tiene varias funciones, las cuales se realizan de forma
consecutiva de izquierda a derecha en el esquema. Las funciones realizadas
consisten en:

e Adquirir los valores medidos por |los sensores: Los sensores, tanto los
de las medidas eléctricas del convertidor tanto los de las medidas
llegan en forma de sefiales de 0 a 10 V a la plataforma de dSpace, las
cuales pueden ser accedidas en Simulink mediante los bloques
dedicados de la plataforma, para poder utilizarlos en el control.

e Filtrar las sefales recibidas: Las sefiales recibidas, como en cualquier
sistema eléctrico, tienen un ruido inherente debido a fuentes de
radiacion cercanas en el ambiente que dificulta una lectura correcta de
las mismas. Es por esto que se les aplica un filtrado digital antes de
ser utilizadas.

e Escalar y adaptar las sefiales: Las sefiales se reciben en una escala
de 0a 10V, por lo que hay que reescalarlas para trabajar directamente
en unidades de ingenieria, y evitar problemas de unidades tanto en la
monitorizacion como en el control.

e Realizar el control MPPT: Por supuesto, el esquema se debe ocupar
de realizar el control MPPT, lo cual lo hace en blogues dedicados que
tienen como entradas las diversas sefales de los sensores y el ciclo
de trabajo consigna para el PWM del convertidor. Ademas, se incluyen
unos switches para poder hacer un control manual desde ControlDesk.

e Proteger el convertidor: Finalmente, antes de enviar la sefial del ciclo
de trabajo al convertidor, hay unas sefiales que se aseguran de que el
boost no trabaje en ningun caso por encima de sus niveles de tensién
y corriente nominales, para evitar el deterioro o la destruccion de sus
componentes.

A continuacion, se comentan una por una la parte del esquema que realiza esas
funciones.
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Figura 19. Esquema de control de Simulink completo.
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5.1.1. Adquisicion de los valores de los sensores

Como ya se ha comentado, la informacion de los sensores llega en forma de
sefales de 0 a 10 V a la plataforma de dSpace, las cuales pueden ser accedidas
en Simulink mediante los bloques dedicados de la plataforma, para poder
utilizarlos en el control. Estos bloques dedicados, como el mostrado en la Figura
20, se configuran para indicar el tipo de sefial recibida, analdgica o digital, y el
canal al que esta conectada cada sefial.

ADC CLA Iboost
Channel: 6 ADC

ADC_CLASS1_BL4

Figura 20. Bloque de adquisicién de sefial de dSpace en Simulink RTI.

5.1.2. Filtrado de las sefnales

Una vez adquiridas las sefiales, estas son filtradas con un filtro digital para
eliminar el ruido inherente debido a fuentes de radiacion cercanas en el ambiente
captado por los sensores. Esta tarea es de especial importancia con esta
instalacion, ya que los sensores de las medidas eléctricas incorporados en el
convertidor tienen bastante dispersion y presentan ruidos de altas y medias
frecuencias elevados. Por estos motivos de han incorporado filtros de tipo
Butterworth de 4° orden y con frecuencias de corte de 100Hz, para minimizar ese
ruido lo maximo posible, captado a una frecuencia de muestreo de 20us. Estos
filtros se pueden apreciar en la Figura 21 y la Figura 22. Hay que tener en cuenta
que esto limita la frecuencia a la que los controladores pueden efectuar cambios
en el sistema, ya que sus efectos tardaran en manifestarse debido al retraso
inherente introducido por los filtros. Las pruebas realizadas han demostrado que
el periodo de las funciones del controlador han de ser de al menos de 0.5s para
gue el control trabaje con sefales reales y sea efectivo.

5.1.3. Calibrado vy escalado de las senales

Una vez filtradas, hay que escalar las sefales de los valores de tension del cable
a sus respectivas unidades. Hay que tener en cuenta que las sefales llegan
disminuidas en un factor de 10 desde dSpace, y que cada una llega con un factor
y un offset diferente. Para los valores de radiacion y temperatura, se han utilizado
los factores indicados por el fabricante (Figura 23), mientras que para determinar
los factores de escalado de las magnitudes eléctricas de convertidor han sido
calibradas utilizando una fuente de tension y un multimetro (Figura 24).
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Figura 21. Esquema de control de Simulink: Adquisicién, filtrado y escalado de las sefales eléctricas.

ADC CL1
Channel: 1
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ADC CL1
Channel: 2
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Figura 22. Esquema de control de Simulink: Adquisicion, filtrado y escalado de las sefales

ambientales.
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Figura 23. Escalado de la sefial de temperatura en Simulink.
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Figura 24. Escalado de la sefial de tensién a la entrada del convertidor en Simulink.
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5.1.4. Estructura de control

Una vez acomodadas todas las sefiales necesarias para los controladores, estas
se utilizan directamente en las funciones que implementan los controladores. En
este caso, los controladores se han implementado como bloques de funciones
de Matlab o “Matlab Fuction” en Simulink, ya que incorporan algoritmos que no
se pueden incorporar como bloques. Todos los controladores se basan en
bloques de funcion con las sefiales eléctricas del convertidor como entradas y
los valores de la consigna del ciclo de trabajo del convertidor como salidas.
Ademas, incorporan como entradas algunas variables que permiten ajustar
parametros del controlador en tiempo real mediante ControlDesk, tal y como
muestra la Figura 25:

Vv J
03] ol .
w »ci é
E’J »2  pso
o1 P Reset D . L
N
c2 PSO duty_cycle
o} )l -
Reset 1=PS0; 0=P&O H\ j
»{vpv : |_.+>=1 ﬁ>=1
Ipv 1=Auto; 0=Man start1
(R o - Lo
m Switch Auto/Man initial value

0.025 deltaD Switch PSO/P&O CicloTrabajoManual

deltaD

Figura 25. Esquema de control de Simulink: Controladores.

Como se puede apreciar, ademas de los controladores en si, se incorpora una
estructura de switches después. El propdésito de esta estructura es poder activar
y desactivar el control en ControlDesk, cuando este se esté ejecutando en tiempo
real. Esta estructura permite pasar a control manual para imponer un ciclo de
trabajo concreto, elegir qué controlador se desea que actle en automatico y
demas.

Por ejemplo, en la Figura 26 se muestra la monitorizacién del control MPPT de
la placa fotovoltaica en tiempo real mediante la interfaz de ControlDesk. Ahi se
puede apreciar como es posible cambiar el controlador de modo automético a
manual, se puede establecer un ciclo de trabajo y se pueden cambiar varios
Parametros de los controladores, mientras se visualizan las variables de control.

El funcionamiento de los controladores implementados y sus codigos se
desarrolla en el apartado 5.2. Controladores desarrollados.

-50 - Estudio de un Controladores PSO para MPPT en PV



Desarrollo de la Solucién

deltaDMNalue - . . . . . oo
SRR whValue
[ 1 0
ResetValue goeeso e e
b ooooo clValue
............. = N z
1=PS0; 0=P&ONalue | - - - . . c2Value
[ o | D | -
.. Name Value Raster Platform Unit Downea... Y| |
. M nput_pow._.. 27.1008 HostService Platfoerm Automatic [ .0 L
* [ Scopetin2  27.2048 HostService Platform Automatic | | qzauto O=ManMalue | . . . . . . .
< i R ! Al

BB o B B B o B A B o s A Basd
33 39 40 41 42 43 44 45 45 47 43 49 50 51

.. Name Value Raster Platform Unit Downsampl...; = 0 0 0 0 0ttt

i B duty cycle... 0.700623 HostService Platform Automatic [ 0 T T
4

Figura 26. Interfaz de ControlDesk.

5.1.5. Salidas y medidas de proteccidon del hardware

Finalmente, para cerrar la estructura de control se han colocado una serie de
protecciones pensadas para asegurar que el boost no trabaje en ningiin caso por
encima de sus niveles de tension y corriente nominales, para evitar el deterioro
o la destruccion de sus componentes, como muestra la Figura 27:

1/200000
Periodo PWM
P Period
DIO CL1 PWM
— D Port: 1
Ch 11
[Va) Vg * Do B Duty Cycle anne
Vo Proteccion Placa

Seguridad

Figura 27. Esquema de control de Simulink: Protecciones del Convertidor.

Las protecciones se aseguran de que en caso de que en algun instante se supere
las tensiones maximas tanto en la entrada como en la salida del convertidor, el
ciclo de trabajo se adecue para revertir la situacion.
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Para terminar, la sefial del ciclo de trabajo es enviada al convertidor mediante el
bloque de Simulink dedicado, junto a la frecuencia de conmutacion deseada en
el convertidor, 200kHz en este caso.

5.2. Controladores desarrollados

En este subapartado se explica el funcionamiento de los controladores
implementados para MPPT que se han probado en el sistema descrito en el
capitulo anterior.

5.2.1. PSO Base

Se ha denominado PSO Base al controlador basado en el algoritmo de
optimizacién por enjambre de particulas original, sin ninguna adicién o cambio
especifico como con los que cuentan el resto de los controladores desarrollados.

Este algoritmo se ha adaptado para la tarea de MPPT en un sistema fotovoltaico,
definiendo un espacio de busqueda y una funcién de “recompensa” especificas
para este propésito. Cuando se define de forma tedrica este controlador, o
incluso cuando se implementa en simulacion, se tiende a establecer como
espacio de busqueda el nivel de tensién a la salida del convertidor. No obstante,
esa no es una variable practica para la implementacion de un controlador PSO,
ya que el control no es capaz de actuar directamente sobre ella, ademas de que
depende de la carga y las condiciones climaticas en cada momento. Por este
motivo, resulta mucho mas practico y efectivo que el espacio de busqueda del
algoritmo sea definido como el rango del ciclo de trabajo que se le envia al
convertidor. De esta manera, el controlador actia directamente sobre el
actuador, cubriendo todo su rango posible de operacion.

Por otro lado, la funcién a optimizar no es una funcién mateméatica o un modelo,
sino que en cada iteracidén se aplica la solucién propuesta por una particula (es
decir, un punto en la curva P-V) y se determina la potencia extraida. Esa potencia
extraida sera la variable a utilizar para determinar la calidad de una solucién
frente a otra (a mayor potencia extraida, mejor solucion).

Una vez definido el espacio de busqueda (el ciclo del trabajo del convertidor) y
la forma de determinar la calidad de una solucién (cantidad de potencia extraida
con determinado ciclo de trabajo), se puede implementar el algoritmo para
control.

El algoritmo funciona de la siguiente manera: se comienza con una poblacion de
particulas cuyas posiciones (cada una correspondiente con un ciclo de trabajo)
y velocidades iniciales se eligen aleatoriamente dentro de los limites definidos.
En cada iteracion, cada particula ajusta su velocidad V; y posicion X; en funcion
de su mejor posicion personal anterior P.s Y la mejor posicién global

encontrada hasta el momento G,.s; , segun las ecuaciones (16) y (17). Estos
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valores 6ptimos se determinan en funcién de la potencia generada por cada
particula en comparacion con la potencia maxima encontrada hasta el momento.

Vilk +1) = W -V,(k) + Cy-1and; - (Poest, (k) = Xi(K)) + C,-rand, - (Gpese (k) — X:(K)) (16)
Xi(k+1) = X;(k) + Vi(k+1) (17)

Donde C; es el componente de aceleracion asociado con Py, C, es el
componente de aceleracion asociado con G.;. Modificando esos coeficientes
se puede ajustar el comportamiento deseado en el algoritmo. Dando mas peso
al coeficiente C; se conseguira un comportamiento mas exploratorio, mientras
que dando peso al coeficiente C, se explotard mas la mejor solucion [98].
Finalmente, W es el peso o inercia, rand, y rand, son nimeros aleatorios entre
0y 1. La inclusion de esta aleatoriedad junto con la exploracién del espacio de
busqueda permite que el algoritmo PSO converja hacia maximo global y evite
guedar atrapado en maximos locales.

Segun vayan avanzando las iteraciones, las particulas van convergiendo hacia
la mejor solucién. Es necesario establecer un criterio de convergencia que defina
cuando se toma por definitiva la solucion encontrada y se detiene el algoritmo de
basqueda. Se puede definir como criterio cualquiera que desee el usuario, y
dependiendo de cual se establezca, el algoritmo tendera a explorar mas o menos
iteraciones el espacio de soluciones. En este caso, y tras probarse varias
alternativas, se ha definido como criterio que el ciclo de trabajo de todas las
particulas no varie mas de un 10%, es decir, que todas las particulas estén en
un rango de 0.1 de ciclo de trabajo entre ellas.

Cumplido el criterio de convergencia, la fase de busqueda concluye y se utiliza
el ciclo de trabajo que mayor potencia haya logrado extraer del panel fotovoltaico
durante la busqueda. Es entonces, cuando se haya el sistema en un estado
estacionario.

El sistema se mantiene en ese estado estacionario hasta que se cumpla otro
criterio, el de reinicio, cuando las condiciones ambientales cambien lo suficiente
como para considerar que el MPP ha cambiado. De nuevo, este criterio es
definido por el usuario, y segin como se establezca el algoritmo se reiniciara
mas a menudo, con mas transitorios, 0 menos, con mas estados estacionarios,
aunque con peor seguimiento del MPP. En estos controladores se ha establecido
como (18):

i [Pactual=Panteriorl - 5 = Reinicio (18)

Panterior

La Figura 28 representa mediante un diagrama de flujo el funcionamiento del
controlador PSO Base implementado en el esquema de control.
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Figura 28. Diagrama de funcionamiento del algoritmo PSO Base implementado.

-54 -

BILBOKO
INGENIARITZA

Estudio de un Controladores PSO para MPPT en PV



Desarrollo de la Solucién

5.2.2. PSO con Ventana de Inicializacion

Se ha denominado PSO con Ventana de Inicializacion al controlador basado en
el algoritmo derivado del PSO Base que incluye una inicializacion especifica de
las particulas segun los criterios establecidos en la seccidn homénima “3.3.2.
PSO con Ventana de Inicializacion” del capitulo 3 “Estado del Arte”.

Tal y como se comenta en ese apartado, el enfoque principal de esta variante de
PSO consiste en utilizar la informacion de potencia del punto inicial o del punto
de operacion anterior, y establecer una ventana de voltaje mas pequefia para
operar el algoritmo de busqueda, lo que permite lograr una mayor tasa de
convergencia, una menor fluctuacion de potencia y una menor pérdida de
energia.

En cuanto al funcionamiento de este algoritmo, es igual tanto en transitorios
como en ele estado estacionario si se compara con el PSO Base del que deriva,
pero cambia la forma en la que se inicializan las particulas, tanto en la puesta en
marcha como tras un reinicio por cambio de las variables ambientales.

Este algoritmo comienza a partir de un punto de operacion “B”, el cual es ciclo
de trabajo en el estacionario anterior o bien el correspondiente a 0.8 veces la
tensién de cortocircuito. Una vez obtenida esa potencia se realizan los célculos
para establecer la ventana de inicializacion. Se calcula la tension del siguiente
punto dividiendo la potencia del punto de operacién entre la corriente de
cortocircuito, y se aplica para medir esa corriente. El minimo de tensidon se
establece a partir de ese nivel de corriente. Este voltaje es el limite inferior de la
ventana de voltaje. Por otro lado, el limite superior se establece en 0.9 veces La
tension en circuito abierto.

Una vez establecida la ventana de inicializacion, las particulas se inicializan
dentro del rango marcado por esta de forma homogénea y aleatoria, de la misma
manera que se haria en todo el rango de busqueda en el PSO Base, pero de
forma acotada. De esta manera se minimiza la fluctuacion de potencia durante
la fase de busqueda de la solucion, maximizando la potencia extraida.

De la misma manera, el controlador realizara las iteraciones de particulas hasta
gue se alcance el criterio de convergencia establecido y permanecera en el
estado estacionario con el ciclo de trabajo que mejor solucion haya encontrado
durante la busqueda, mientras no se cumpla el criterio de reinicio.

La Figura 29 representa mediante un diagrama de flujo el funcionamiento del
controlador PSO con Ventana de Inicializacion implementado en el esquema de
control.
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Figura 29. Diagrama de funcionamiento del algoritmo PSO con Ventana de Inicializacion implementado.
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5.2.3. PSO Evolutivo

Se ha denominado PSO Evolutivo al controlador basado en el algoritmo derivado
del PSO Base que incluye una dinamica de eliminacion de las particulas menos
exitosas en cada iteracion para mejorar el tiempo de convergencia y la
fluctuacion de potencia de la fase de busqueda, segun los criterios establecidos
en la seccion homonima “3.3.3. PSO Evolutivo” del capitulo 3 “Estado del Arte”.

Como se comenta en dicho apartado, la modificacién de este algoritmo consiste
en ejecutar el algoritmo PSO con un tamafio de poblacion fijo durante unas pocas
iteraciones y eliminar posteriormente las particulas menos aptas de la poblacion,
tal y como se haria en un algoritmo de caracter evolutivo. Dado que la
exploracion del espacio de soluciones se realiza con todas las particulas, no se
pierde la diversidad de busqueda, lo que permite mantener la capacidad de
busqueda global del PSO. Al mismo tiempo, la eliminacion de particulas
inferiores de la poblacién conduce a una convergencia mas rapida y a una
reduccion de la variacion de potencia fotovoltaica durante el seguimiento.

En el control implementado el algoritmo se ejecuta con todas las particulas
durante un nuamero finito de iteraciones, y luego se eliminan una tras otra las
particulas con el valor de funcién objetivo mas bajo, manteniendo al final un
tamafio minimo de poblacién de dos hasta alcanzar la convergencia. Una vez
alcanzado dicho criterio el controlador permanecera en el estado estacionario
con el ciclo de trabajo que mejor solucion haya encontrado durante la busqueda,
mientras no se cumpla el criterio de reinicio.

La Figura 30 representa mediante un diagrama de flujo el funcionamiento del
controlador PSO Evolutivo implementado en el esquema de control.
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Figura 30. Diagrama de funcionamiento del algoritmo PSO Evolutivo implementado.
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5.2.4. PSO Hibrido (PSO+P&O)

Se ha denominado PSO Hibrido al controlador basado en el algoritmo derivado
del PSO Base que, cuando alcanza la convergencia, en lugar de establecer un
ciclo de trabajo fijo, cede el control a un P&0O que mantendra al sistema en el
MPP frente a pequefios cambios ambientales, segun los criterios establecidos
en la seccion homoénima “3.3.4. PSO hibrido (PSO+P&0O)” del capitulo 3 “Estado
del Arte”.

La idea detras de este algoritmo consiste en que el algoritmo PSO (optimizador
global) se aproxime al punto de maxima potencia evitando los maximos locales,
y que partiendo de ese punto un algoritmo P&O localice el maximo global. De
esta manera, cuando el algoritmo haya convergido y se encuentre en el estado
estacionario, si se presentase una perturbacion ligera en la radiacion que incide
en la PV, en lugar de reiniciarse por completo el algoritmo P&O podria corregir
esa desviacion del punto maximo de potencia.

La implementacion es similar al del algoritmo PSO Base, radicando la diferencia
en que cuando el PSO converge, se aplica el algoritmo P&O para afinar la
solucién. Cabe destacar que en este caso se utiliza un P&O con un cambo de
referencia muy pequefio, ya que el PSO se habré acercado notablemente al MPP
y grandes fluctuaciones podrian hacer que se desvie, ademas de introducir un
estado estacionario oscilante propio del algoritmo P&O no deseados. De la
misma manera, con el objetivo de mejorar el tiempo de convergencia se
establece un criterio de convergencia mas laxo, ya que el algoritmo de
optimizacién local se ocupa de afinar la solucion.

En cualquier caso, el criterio de reinicio del PSO sigue estando en esta variante,
para que ante cualquier cambio brusco del MPP, el controlador lo afronte de
manera efectiva sin caer en maximos locales.

La Figura 31 representa mediante un diagrama de flujo el funcionamiento del
controlador PSO Hibrido implementado en el esquema de control.
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Figura 31. Diagrama de funcionamiento del algoritmo PSO Hibrido implementado.
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6. RESULTADOS Y ANALISIS

En este capitulo se presentan y examinan los resultados de las pruebas
experimentales y se realiza un analisis detallado de los datos recopilados para
evaluar el rendimiento y la eficacia del algoritmo de los controladores propuestos.

Primero, se muestran los resultados del andlisis de sensibilidad realizado para
determinar el ajuste 0ptimo de los parametros w, c1y c2, los cuales determinan
la dindmica de busqueda del algoritmo PSO. Segundo, se realiza una
comparativa de funcionamiento entre algoritmo PSO Base y el algoritmo P&O,
para determinar la mejora que supone el nuevo algoritmo propuesto. Tercero, se
muestra la validacion cada una de las tres variantes del algoritmo PSO propuesto
y su comparativa con el algoritmo original para determinar las ventajas y
desventajas que introduce. Finalmente, se realiza una comparativa entre el
funcionamiento de todos los algoritmos desarrollados en este trabajo para
determinar cuél es el mas efectivo.

6.1. Analisis de Sensibilidad: Parametros w, ¢, Yy ¢,

Al igual que en otro tipo de controladores, el controlador tipo PSO tiene varios
pardmetros que pueden ser ajustados por el usuario, para determinar la dinamica
deseada del mismo. En este caso, los parametros a ajustar son las tres
constantes presentes en la ecuacion que rige la posicion de una nueva particula
(19). El ajuste de estos tres coeficientes de ponderacién resulta en un
comportamiento estatico y dindmico diferente del controlador.

Vilk +1) = w-Vi(k) + €1 7and; - (Prese, () = Xi(1)) + ¢, - randy - (Gpeee () = X,(1))  (19)

La combinacion de estos tres parametros, w, c; y c,, da a lugar a tres posibles
combinaciones principales, dependiendo cual de ellas sea la mas ponderada.
Por ejemplo, si se pondera principalmente el parametro de inercia (w = 1; ¢; =
¢, = 0), la direccion en la que la particula se mueve en el espacio de trabajo
nunca cambia y continla aumentando o disminuyendo hasta alcanzar los limites
maximos o minimos del ciclo de trabajo. Esto provoca que el sistema fotovoltaico
nunca alcance el MPP y que nunca converja.

Por otro lado, si se pondera principalmente el parametroc; (c; = 1; w = ¢, = 0)
el nuevo valor del ciclo de trabajo de la particula i-ésima converge hacia el mejor
ciclo de trabajo local Py, . Esta eleccion hace que cada particula sea insensible
a la posicién global 6ptima.

Finalmente, si se pondera principalmente el parametro ¢, (c, = 1; w = ¢; = 0),
todas las particulas convergen hacia el primer mejor ciclo de trabajo global G,
sin llegar a explorar el espacio de busqueda.
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Es por estos motivos que se debe realizar un andlisis de sensibilidad para
determinar la combinacion mas eficaz de los tres parametros. Para ello se ha
realizado un experimento probando diferentes combinaciones de los parametros
del PSO, con idéntica carga (190Q) y con condiciones de radiacién lo mas similar
y constante posible, en torno a 900-1000 W/m?. Se han establecido cuatro
conjuntos de paradmetros, recogidos en la Tabla 11, y los resultados del
experimento se muestran en la Figura 32.

Tabla 11. Conjuntos usados en experimento de Analisis de Sensibilidad de parametros del PSO.

Conjunto w cq cy
1 0.3 0.3 0.3
2 0.3 1 0.2
3 1 0.3 0.3
4 0.2 0.2 0.6
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=02 |¢1=02| 206
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Figura 32. Resultados del Andlisis de Sensibilidad de los parametros w, cly c2.

Para evaluar la eficiencia y efectividad de cada uno de los conjuntos se
calcularan dos indicadores: El tiempo de convergencia del algoritmo t. y la
pérdida de energia E; en el estado transitorio [t,, t.]. Este ultimo indicador, junto
con su version normalizada se calculan tal y como muestran las ecuaciones (19)

y (20):

E, = [P — P(O)] dt (29)
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E,(%) = =~ - 100 (20)
Etot
Donde P. es la potencia del MPP encontrado por el algoritmo, P(t) es la potencia
instantanea, t,, es tiempo que dura el experimento (45s) y E;,; €s la energia total
que se hubiera extraido si el algoritmo se encontrarse en el MPP encontrado
durante todo el experimento. Los resultados de estas comparativas se recogen
en la Tabla 12:

Tabla 12. Comparacion de rendimiento entre distintos conjuntos de parametros PSO.

Conjunto w cq cy D, P.[W] E; (%) t.[s]
1 03 03 03 0.7466 222.37 16.79 26
2 0.3 1 0.2 0.7482 219.47 26.97 32
3 1 03 03 - 259.04 35.83 -
4 02 02 06 0.7656 260.46 10.89 15

Estudiando los resultados se observa como el PSO con los parametros ajustados
con el conjunto 4 obtiene tanto un tiempo de convergencia menor como una
pérdida de energia durante el transitorio menor, resultando el claro ganador.

Del experimento se puede concluir que los parametros mas apropiados para
MPPT resultan ser los que favorecen la convergencia hacia el maximo global en
cada iteracion, es decir, los que ponderan mas el parametro c,, siendo los que
obtienen un tiempo de convergencia menor. Ademas, lo hacen manteniendo la
exploracion del espacio de trabajo con una menor, aunque importante
ponderacion de los otros parametros.

Por tanto, los valores de los parametros de sintonizacién tanto del algoritmo PSO
Base como de los demés estudiados en este trabajo, se han establecido como:
w=0.2;¢, =0.2;¢c, =0.6.
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6.2. Comparativa de rendimiento: PSO Base vs. P&O

Tal y como indica el titulo, en este apartado se realiza una comparativa de
funcionamiento y rendimiento entre algoritmo PSO Base y el algoritmo P&O, para
determinar la mejora que supone el nuevo algoritmo propuesto. Se ha escogido
el algoritmo P&O por ser uno de los algoritmos mas utilizados en la industria en
instalaciones de generacién eléctrica mediante paneles fotovoltaicos. Ademas,
ambos algoritmos requieren de los mismos sensores eléctricos para funcionar
(Unicamente necesitan la tensién y la corriente generadas por el panel en cada
momento), y no requieren de ningun tipo de sensor de radiacion o temperatura,
ni de ningun tipo de estimador de referencia de voltaje (VRE). Esto hace que el
algoritmo PSO pueda instalarse en aplicaciones donde ya hubiera un P&O sin
mayores gastos o instalaciones de hardware mejorando potencialmente el
rendimiento, lo que lo convierte en una referencia razonable para determinar el
rendimiento de los algoritmos propuestos.

Tal y como se ha comentado en el apartado “3.2.2.1. Algoritmo P&O”, este
algoritmo opera mediante la perturbacion del ciclo de trabajo, incrementando o
disminuyendo la potencia de salida del panel fotovoltaico, y luego comparando
esta potencia con la perturbacion anterior. Cuando la perturbacién es pequefia,
la potencia de salida cambia. Si el cambio de potencia es mayor que la potencia
previa, la perturbacion se mueve en direccion positiva; de lo contrario, se mueve
en direccion opuesta.

Debido a su funcionamiento, el comportamiento dinamico de este algoritmo
depende directamente del incremento/decremento que se le realiza al ciclo de
trabajo en cada iteracion (AD). Generalmente se prefiere un incremento
pequefio, ya que cuando es alcanzada la zona cercana al MPP, el algoritmo
oscila continuamente, dando lugar a un estacionario con oscilaciones que nunca
alcanza completamente el MPP. Un AD pequefio mitiga esto, a costa de tener
tiempos de convergencia relativamente elevados. A esto hay que sumarle que,
si se encuentra un maximo local entre el MPP y el ciclo en el que esté operando
en un instante el P&O, el algoritmo caera sin remedio en el maximo local.

Teniendo en cuenta lo arriba mencionado, se ha realizado un experimento para
comparar el rendimiento de al algoritmo PSO frente al P&O. Para ello se ha
buscado unas condiciones o mas constantes posibles de radiacién, y se han
ejecutado tres pruebas, una con el algoritmo PSO y dos con el P&O. Estas
ultimas difieren en el AD. Al primero se le ha establecido un incremento pequefio,
de 0.005, para ver como seria la dinamica normal de un P&O, y el segundo se
ha fijado un incremento mayor, de 0.025, tratando de que tenga una dinamica
mas rapida, para tener un punto de comparacion. Para todos los algoritmos, se
realiza una iteracion cada 0.5s. Los resultados del experimento se muestran en
la Figura 33. Por otro lado, en la Tabla 13 recoge los tiempos de establecimiento
y rendimiento energético de dichos algoritmos en el experimento:
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Figura 33. Resultados de la comparativa entre el algoritmo PSO y P&O.

Tabla 13. Comparacion de rendimiento entre PSO y P&O

Algoritmo AD D, P.[W] E; (%) t. [s]
PSO Estandar - 0.7579 264.35 9.72 12
P&O 0.005 0.755-0.765 255.924 31.96 31
P&O 0.025 0.725-0.775 254.27 13.18 7

En cuanto a las dinAmicas del transitorio, se observa que el algoritmo PSO
encuentra el MPP mucho mas rapido que el algoritmo P&O con un paso pequefio
y que tiene una pérdida de energia mucho menor. Por otro lado, el P&O con paso
grande tiene un tiempo de convergencia muy pequefo, y una pérdida de energia,
aungque mayor que el PSO, menor que la del P&O con paso pequefio. Esto se
debe a que la pérdida de energia solo se calcula en los 50s que dura el
experimento. Si la prueba se alargase durante mas tiempo, la pobre respuesta
gue ofrece en el régimen transitorio haria que este algoritmo tuviera las peores
pérdidas de energia.

En cuanto al comportamiento en el transitorio, se observa que el PSO no oscila,
mientras que el P&O si, no alcanzando nunca del todo el MPP. Esta oscilacién
es moderada y aceptable con una AD pequefa, pero inaceptable con la AD
elevada, tal y como se muestra en la imagen.

Teniéndolo todo en cuenta, se puede afirmar que el algoritmo PSO Base tiene
un desempefio superior al del controlador P&O, tanto en tiempo de convergencia,
como en comportamiento en el estacionario, como en rendimiento energético.
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6.3. Analisis: PSO con Ventana de Inicializacion

Tal y como se ha adelantado, a continuacion, se presenta el analisis de
rendimiento y la validacion de las tres variantes del algoritmo PSO discutidas en
este trabajo. La primera a analizar es la variante con ventana de inicializacion.
El propdsito de esta ventana era doble: reducir las oscilaciones presentes en la
potencia extraida cuando el algoritmo esta en busqueda del MPP y lograr una
convergencia mas rapida después de un cambio brusco en la ubicacion del MPP.

Para lograrlo, este algoritmo se vale de informacion de potencia del punto inicial
o del punto de operacion anterior, y establece una ventana de voltaje mas
pequefia para operar el algoritmo de busqueda, lo que permite lograr una mayor
tasa de convergencia, una menor fluctuacion de potencia y una menor pérdida
de energia.

Para comprobar su eficacia, se ha realizado un experimento en el que se mide
su desempefio en igualdad de condiciones (niveles de radiacion constantes y
similares, misma carga) con el algoritmo PSO Estandar. Para evaluar el
rendimiento de los algoritmos se han utilizado los mismos indicadores que en los
apartados anteriores, definidos por las ecuaciones (19) y (20), cuyos resultados
se muestran en la Tabla 14. El experimento se muestra en la Figura 34:
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Figura 34. Resultados de la comparativa entre el algoritmo PSO con Ventana de Inicializacién y el
PSO Base.

Tabla 14. Comparacién de rendimiento entre PSO con Ventana de Inicializacion y PSO Base.

Algoritmo D, P.[W] Ep (%) t.[s]
PSO Base 0.6504 267.14 11.98 14
PSO Con Ventana de Inicializacién 0.6334 266.92 6.49 14.5
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Los experimentos muestran como en condiciones similares, con el mismo
namero de particulas involucradas en ambos algoritmos, tienen tiempos de
convergencia similares. En varias iteraciones realizadas no se ha observado
ninguna tendencia que indique que uno converja antes que el otro, ni que uno
alcance el MPP con mayor precision que su contrapartida.

Sin embargo, reparando en el rendimiento energético durante esa basqueda, si
gue se aprecian diferencias notables. EI PSO con Ventana de Inicializacion logra
reducir las pérdidas de energia durante la busqueda del PSO Estandar de
aproximadamente un 12% a tan solo un 6.5% en el ejemplo mostrado. Esto es
debido a la notable disminucion de oscilaciones en la potencia entregada durante
el proceso de busqueda, debido a que el espacio de busqueda estd mas acotado
y los cambios en el ciclo de trabajo son menores.

Por lo tanto, queda patente que el PSO con ventana de inicializacion consigue
menores pérdidas de energia que el PSO Estandar bajo las mismas condiciones.
Ademas, como muestra la Figura 35, este algoritmo hace frente a cambios
bruscos en la carga, y por lo tanto del MPP de manera mas efectiva de lo que lo
haria el algoritmo convencional. En dicha figura se muestra al algoritmo haciendo
frente a un cambio muy brusco del MPP, y se observa como lo hace de manera
rapida y efectiva, adaptando la ventana de inicializacion de manera apropiada.
De la misma manera, se podria reducir el nimero de particulas involucrados en
la tarea de busqueda, ya que el espacio de busqueda se ha disminuido, lo que
lograria unos tiempos de convergencia menores.
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Figura 35. Respuesta del algoritmo PSO con Ventana de Inicializacion ante un cambio brusco de del
MPP.
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6.4. Analisis: PSO Evolutivo

De la misma manera que con la variante anterior, en este apartado se realiza un
analisis del rendimiento energético y comportamiento de la variante del algoritmo
PSO Evolutivo, para validar su funcionamiento y comparar su desempefio con el
del algoritmo PSO Base.

Como se ha explicado anteriormente, la modificacion de este algoritmo consiste
en ejecutar el algoritmo PSO con un tamafio de poblacién fijo durante unas pocas
iteraciones y eliminar posteriormente las particulas menos aptas de la poblacion,
tal y como se haria en un algoritmo de caracter evolutivo. Dado que la
exploracion del espacio de soluciones se realiza con todas las particulas, no se
pierde la diversidad de busqueda, lo que permite mantener la capacidad de
basqueda global del PSO. Al mismo tiempo, la eliminacion de particulas
inferiores de la poblacién conduce a una convergencia mas rapida y a una
reduccion de la variacion de potencia fotovoltaica durante el seguimiento.

Para comprobar su eficacia, se ha realizado un experimento en el que se mide
su desempeifio en igualdad de condiciones (niveles de radiacion constantes y
similares, misma carga) con el algoritmo PSO Estandar. Para evaluar el
rendimiento de los algoritmos se han utilizado los mismos indicadores que en los
apartados anteriores, cuyos resultados se muestran en la Tabla 15. El
experimento se muestra en la Figura 36:
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Figura 36. Resultados de la comparativa entre el algoritmo PSO Evolutivo y el PSO Base.
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Tabla 15. Comparacién de rendimiento entre PSO Evolutivo y PSO Base.

Algoritmo D, P.[W] E; (%) t. [s]
PSO Estandar 0.7577 260.21 13.89 14.5
PSO Evolutivo 0.7495 260.18 11.19 11

Los resultados muestran como el algoritmo con componente evolutiva no so6lo
consigue un tiempo de convergencia mas veloz, sino que ademas lo hace con
pérdidas de energia alrededor de 2.5% inferiores comparadas con el algoritmo
PSO Base. Ademas, teniendo en cuenta que el algoritmo conserva la capacidad
de busqueda global del PSO y no se pierde la diversidad de busqueda, se puede
afirmar que este algoritmo constituye una mejora directa del PSO Base en todos
sus aspectos, aunque no soluciona directamente ninguna de las debilidades de
éste.

-71 -



[Eerm——— BILBOKO

v INGENIARITZA
- ESKOLA
Master INCAR ESCUELA
Universidad  Euskal Herriko DE INGENIERIA
del Pais Vasco  Unibertsitatea DE BILBAO

6.5. Analisis: PSO Hibrido (PSO+P&O)

Finalmente, en este apartado se realiza un analisis del rendimiento energético y
comportamiento de la dltima variante, el algoritmo PSO Hibrido. De nuevo, para
validar su funcionamiento y comparar su desempefio con el del algoritmo PSO
Base, se ha realizado un experimento en el que se mide su desempefio en
igualdad de condiciones (niveles de radiacién constantes y similares, misma
carga) con el algoritmo PSO Estandar. Para evaluar el rendimiento de los
algoritmos se han utilizado los mismos indicadores que en los apartados
anteriores, cuyos resultados se muestran en la Tabla 16. El experimento se
muestra en la Figura 37.

Hay que recordar que, la idea detrds de este algoritmo consiste en que el
algoritmo PSO (optimizador global) se aproxime al punto de maxima potencia
evitando los maximos locales, y que partiendo de ese punto un algoritmo P&O
localice el maximo global. De esta manera, cuando el algoritmo haya convergido
y se encuentre en el estado estacionario, si se presentase una perturbacion
ligera en la radiacion que incide en la PV, en lugar de reiniciarse por completo el
algoritmo P&O podria corregir esa desviacion del punto maximo de potencia.

Tabla 16. Comparacion de rendimiento entre PSO Hibrido y PSO Base.

Algoritmo D, P. W] E; (%) t.[s]
PSO Estandar 0.7575 267.78 15.86 15
PSO Hibrido 0.7571-0.7591 274.98 16.18 15
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Figura 37. Resultados de la comparativa entre el algoritmo PSO Hibrido y el PSO Base.

-72 - Estudio de un Controladores PSO para MPPT en PV



Resultados y Analisis

Los resultados muestran como, ante condiciones estables y similares, el
algoritmo estandar y su variante hibrida tienen comportamientos practicamente
idénticos (mismo tiempo de convergencia, peérdidas energéticas similares)
durante sus transitorios. Esto no es de extrafiar, ya que el algoritmo hibrido
durante el transitorio en condiciones ambientales constantes es basicamente un
PSO estandar. Para poder observar el algoritmo actuando segun su propésito,
se ha ejecutado ante unas condiciones de radiacion variantes en cortos periodos
de tiempo como los mostrados en la Figura 38.
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Figura 38. Respuesta del algoritmo PSO Hibrido ante uno cambios pequefios pero constantes del MPP.

En este caso, se puede observar como la aplicaciéon del PSO Hibrido cobra
sentido, ya que el PSO ubica rapidamente el MPP de partida para el algoritmo
P&O sin caer en un maximo local, y este responde a los pequefios cambios que
esté sufriendo en este ejemplo, manteniéndose proximo al MPP segun éste varia
ligeramente. En caso de que se produzca un cambio brusco, el PSO ubicaria de
nuevo el MPP.

En conclusién, el algoritmo Hibrido no mejora el rendimiento del algoritmo Base,
pero si que responde mejor ante condiciones variantes de radiacién sucesivas,
a costa de tener un peor rendimiento general en condiciones estables.
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6.6. Comparativa entre Todas las Variantes PSO

En esta seccion se realiza una comparativa entre todas las variantes
contempladas en este trabajo, utilizando la informacién y conclusiones extraidas
de los apartados anteriores, con el objetivo de determinar las ventajas y
desventajas de utilizar uno frente a los demas. Dichas conclusiones se

condensan en la Tabla 17, y se desarrollan mas adelante.

Tabla 17. Comparativa entre las versiones de PSO analizadas.

PSO Base PSO con Vent. Ini. PSO Evolutivo PSO Hibrido
Similar al PSO
Base (Es posible Sobre 10
Tiempo de Alrededor de 30 reducir el nimero iteraciones mas Similar al PSO
convergencia iteraciones de particulas para rapido que el Base
mejorar la PSO Base
convergencia)
Eficiencia Perdidas de Perdidas de Perdidas
durante la alrededor de 6.5%, ligeramente Similar al PSO
, alrededor del 15% . . h
busqueda del en los transitorios mejora inferiores de Base
MPPT considerable. 2.5% menos
Adaptacion ante A0 SE A rente 8 na
cambios que se cumplan Similar al PSO Similar al PSO pequefias
pequefios de las condiciones de Base Base variaciones,
MPP o -
reinicio eficiente
Realiza una Realiza una Realiza una

Adaptacion ante
cambios

nueva blsqueda
para encontrar el

Realiza una nueva
busqueda para
encontrar el nuevo

nueva busqueda
para encontrar

nueva busqueda
para encontrar el

Bruscos de MPP nuevo MPP, . el nuevo MPP, nuevo MPP,
o MPP, eficiente. . S
eficiente eficiente. eficiente
Complejidad de
implementacion . . Moderadamente
- Sencilla Sencilla .
(Respecto del compleja
PSO Base)
Ligeramente
Costo superior
computacional ) Practicamente el (requiere Practicamente el
(Respecto del mismo vectores de mismo
PSO Base) longitud
variable)

En cuanto a la primera variante, el PSO con ventana de inicializacion ofrece una
disminucioén considerable en las oscilaciones en la potencia que entrega el
convertidor a la carga durante la busqueda del MPP, lo que redunda en unas
pérdidas de energia considerablemente inferiores respecto a las demas
variantes, aungue no mejora el tiempo de convergencia. Cabe destacar que este
tiempo de convergencia se podria disminuir reduciendo el nimero de particulas,
y que se podria hacer sin sacrificar exploracion del algoritmo, ya que el espacio
de busqueda con este algoritmo es menor gracias a la ventana de inicializacion.

Por otro lado, la variante del PSO evolutivo ofrece los mejores tiempos de
establecimiento, y consigue una pequefia disminucién de la pérdida de energia,
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mejorando todos los aspectos del algoritmo original sin afiadir ningun tipo de
contra. Sin embargo, a pesar de sus tiempos de convergencia mas largos, la
variante con ventana de inicializacion consigue mayor eficiencia energética.

Finalmente, la variante de PSO Hibrido, tiene un comportamiento idéntico al del
algoritmo original durante la busqueda del MPP. Sin embargo, ofrece una
respuesta Unica entre todas las variables cuando la radiacién presenta pequefias
variaciones en ventanas de tiempo pequefias, y es que en ese caso su algoritmo
P&O realizaria un mejor seguimiento del MPP que las demas variantes, que
tendrian que reiniciar la busqueda. Aunque, si esos cambios se dan en intervalos
algo mas grandes, las oscilaciones que introduce el P&O podrian ser
contraproducentes, reduciendo la eficiencia del algoritmo.
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7. CONCLUSIONES

En el presente trabajo, se han disefiado, implementado y validado diversas
variantes basadas en el algoritmo de Optimizacion por Enjambre de Particulas
(PSO), con el objetivo de disefiar e implementar un sistema de control avanzado
basado en dicho algoritmo que opere en un sistema fotovoltaico real en el
seguimiento del punto de méxima potencia (MPPT).

Ademas del algoritmo PSO convencional, se han recogido las ideas de tres
variantes del algoritmo principal propuestas por distintos investigadores, las
cuales no habian sido probadas en tiempo real sobre un panel fotovoltaico
comercial, para ser implementadas y determinar su viabilidad. El desempefio y
la eficacia de estas propuestas ha sido evaluada mediante experimentos sobre
un panel fotovoltaico comercial PEIMAR SG340P.

El primer experimento ha consistido en una comparativa de rendimiento entre el
algoritmo PSO original y el algoritmo mas comun en instalaciones fotovoltaicas
de estas caracteristicas, el algoritmo conocido como Perturb & Observe (P&O).
Los resultados muestran como el algoritmo PSO consigue reducir el tiempo de
establecimiento de 31s a tan solo 12s operando en condiciones similares,
reduciendo las pérdidas energéticas durante los estados transitorios de 31.96%
con el P&O a 9.72% con el PSO.

Una vez determinado la superioridad del algoritmo PSO original, se han realizado
varios experimentos para determinar la mejora que suponen las variantes del
PSO desarrolladas. La primera de las variantes propone el uso de una ventana
de inicializacién, que se ajusta justo antes de iniciar el algoritmo, reduciendo el
espacio de busqueda. Con esto, la variante con Ventana de Inicializacion logra
reducir notablemente las pérdidas de energia durante los estados transitorios
reduciéndolas de 11.98% a un 6.5%, debido a la disminucion de oscilaciones
durante la busqueda del MPP.

La segunda variante validada, original propuesta en este trabajo, afiade al
algoritmo PSO una componente de caracter evolutivo, donde durante las
primeras etapas de la busqueda se eliminan las particulas menos exitosas. Con
esto se consiguen tiempos de convergencia mejores, de alrededor de 25% mas
rapidos, ademas de una pequefia disminucién de 2.5% en las pérdidas
energéticas, sin perder exploracion del espacio de busqueda.

La terceray ultima variante consiste en un algoritmo Hibrido que combina el PSO
como optimizador global y el P&O como optimizador local. De esta manera, se
consigue el comportamiento superior del PSO durante los transitorios,
manteniendo la flexibilidad que tiene el algoritmo P&O para hacer frente a
pequefos cambios de forma continua. Sin embargo, este algoritmo cuenta con
la desventaja del P&O de introducir oscilaciones en el estado transitorio.
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En conclusién, los controladores han sido implementados y debidamente
validados, y se han determinado los rendimientos de las variantes PSO
propuestas.
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ANEXOS

Anexo 1: Codigo del controlador PSO Base

function [P,D]= PSO(Vpv, w, cl, c2, Reset, Ipv)

%676 %676776767676767676.767676 6767666767676 7661676 66767616676 767676161676 76.76 76,166 667676761676 96767676166 67676 76,166 6. 76.76.76.16.16 6 6. 7676

%% CONTROLADOR PSO ESTANDAR
%00 %00%%\,0 '0/0/0/0. OVOA%%%VO '0/0. OVOA%%%%%VO '0/0/0/0. OVOA%%%VO '0/0. OVOOOOOOOOOOOOOVO '0/0/0/0. OVO%%%%VO '0/0. OVOOOOOOOOO%%%OO
%
% Autor: Asier del Rio
%26 %%%76676%6%%%6676%6%6%6%67676 6967676666 %6 5676766666 76.7666 %6 676766646 %6 76767666 %676 76.766 16 5676767666 96767676666 %6766
%Inicializacion
% u = particula actual, dcurrent= ciclo de trabajo actual, pbest= mejor
% ciclo de trabajo, p = potencias, dc = ciclos de trabajo,
% v=velocidad de las particulas, gbest = mejor ciclo de trabajo

n=5; %Numero de particulas
P=Vpv*Ipv; %Leer potencia

persistent idx u dcurrent pbest p dc v gbest Pprev k bool closeness
n_particle wi waux;

if(isempty(p) || Reset==1)
n_particle=n;
bool =0;
k=0;
idx=0;
closeness = false;
Pprev=Vpv*Ipv;
dcurrent=0.5;
gbest=0.5;
p=zeros(n_particle,1);
v=zeros(n_particle,1);
pbest=zeros(n_particle,1);
dc=zeros(n_particle,1);
wi=zeros(n_particle,1);
u=o0;
Waux=w;

if(n ==3)

dc(1)=randi( [5 330])/1000;
dc(2)=randi( [330 660])/1000;
dc(3)=randi( [660 995])/1000;

end
if(n ==4)

dc(1)=randi( [5 250])/1000;

dc(2)=randi( [25@ 500])/1000;

dc(3)=randi( [500 750])/1000;

dc(4)=randi( [76@ 995])/1000;
end

-94 - Estudio de un Controladores PSO para MPPT en PV




Anexos

if(n ==5)

dc(1)=((rand(1)*175)+200)/1000;
dc(2)=((rand(1)*175)+375)/1000;
dc(3)=((rand(1)*100)+550)/1000;
dc(4)=((rand(1)*100)+650)/1000;
dc(5)=((rand(1)*100)+800)/1000;

end
if(n ==6)

dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(

end

if(n ==7)

dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(
dc(7)=randi(

end

if(n ==8)

dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(
dc(7)=randi(
dc(8)=randi(
end
end

[5 166])/1000;

[166 333])/1000;
[333 500])/1000;
[500 666])/1000;
[666 833])/1000;
[833 995])/1000;

[5 143])/1000;
[143 286])/1000;
[286 429])/1000;
[429 571])/1000;
[571 714])/1000;
[714 857])/1000;
[857 995])/1000;

[5 100])/1000;
[150 250])/1000;
[250 350])/1000;
[350 500])/1000;
[500 650])/1000;
[650 750])/1000;
[750 850])/1000;
[900 1000])/1000;

D=dcurrent; %Actualizar ciclo de trabajo
%Actualizacion de mejores resultados de las particulas

if(u>=1 && u<=n)
if((Vpv*Ipv)>p(u))
p(u)=Vpv*Ipv;
pbest(u)=dcurrent;
end
end
u=u+l;

%Reestablecer contador de particulas
if(u > n+l1)

u=1;
end
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if(u == n+l )  %Aumentar iteracidn
if(bool==0)
k=k+1;
end
[~,idx]=max(p); % se coge el indice de la posicién de la

particula que mas potencia ha registrado

gbest=pbest(idx); % y se transfiere su valor a la variable

ghest (maximo global)

if(bool ==0)
D=gbest;

end
dcurrent=D;
%Actualizacion de velocidad y ciclo de trabajo de particulas
if(bool==0)
for j=1:n
if k > 20
waux=0.05;
end
wi(j)=updateinercia(waux, dc(j),gbest);

v(j)=updatevelocity(w,cl,c2,v(j),pbest(j),dc(]j),gbest);%wi(j)

dc(j)=updateduty(dc(3),v(3));
end
end

%Comprobar si se ha llegado a la estabilidad

if(bool==0)
closeness=true;
for i=1:n
for j=1:n
if(i~=j)
closeness = closeness & (abs(dc(i)-dc(j))<0.1);

%Criterio convergencia

end
end
end
end

%Si se ha llegado a estabilidad

if(bool==1)

%Comprobar si cambia la potencia
if(abs(Vpv*Ipv-Pprev)/Pprev > 0.2) %Criterio de Reinicio

idx=0;

dcurrent=0.5;

gbest=0.5;
p=zeros(n_particle,1);
v=zeros(n_particle,1);
wi=zeros(n_particle,1);
Waux=w;
pbest=zeros(n_particle,1);
dc=zeros(n_particle,1);

-96 -

Estudio de un Controladores PSO para MPPT en PV



Anexos

end

end

if(n ==3)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(

end

if(n ==4)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(

end

if(n ==5)

[5 330])/1000;
[330 660])/1000;
[660 995])/1000;

[5 250])/1000;

[250 500])/1000;
[500 750])/1000;
[760 995])/1000;

dc(1)=((rand(1)*175)+200)/1000;
dc(2)=((rand(1)*175)+375)/1000;
dc(3)=((rand(1)*100)+550)/1000;
dc(4)=((rand(1)*100)+650)/1000;
dc(5)=((rand(1)*100)+800)/1000;

end

if(n ==6)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(

end

if(n ==7)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(
dc(7)=randi(

end

if(n ==8)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(
dc(7)=randi(
dc(8)=randi(

end

bool=0;

[5 166])/1000;

[166 333])/1000;
[333 500])/1000;
[500 666])/1000;
[666 833])/1000;
[833 995])/1000;

[5 143])/1000;

[143 286])/1000;
[286 429])/1000;
[429 571])/1000;
[571 714])/1000;
[714 857])/1000;
[857 995])/1000;

[5 100])/1000;
[150 250])/1000;
[250 350])/1000;
[350 500])/1000;
[500 650])/1000;
[650 750])/1000;
[750 850])/1000;
[900 1000])/1000;

-97 -




Master INCAR

,

Universidad ~ Euskal Herriko
del Pais Vasco  Unibertsitatea

BILBOKO
INGENIARITZA

ESCUELA
DE INGENIERIA
DE BILBAO

if(closeness==1)
bool=1;
Pprev=P;
closeness=false;
end

if(k>700) %k>70
idx=0;
dcurrent=0.5;
gbest=0.5;
p=zeros(n_particle,1);
v=zeros(n_particle,1);
wi=zeros(n_particle,1);
Waux=w;
pbest=zeros(n_particle,1);
dc=zeros(n_particle,1);

if(n ==3)

dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(

end

if(n ==4)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(

end

if(n ==5)

[5 330])/1000;
[330 660])/1000;
[660 995])/1000;

[5 250])/1000;
[250 500])/1000;
[500 750])/1000;
[760 995])/1000;

dc(1)=((rand(1)*175)+200)/1000;
dc(2)=((rand(1)*175)+375)/1000;
dc(3)=((rand(1)*100)+550)/1000;
dc(4)=((rand(1)*100)+650)/1000;
dc(5)=((rand(1)*100)+800)/1000;

end

if(n ==6)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(

end

if(n ==7)
dc(1)=randi(
dc(2)=randi(
dc(3)=randi(
dc(4)=randi(
dc(5)=randi(
dc(6)=randi(
dc(7)=randi(

[5 166])/1000;

[166 333])/1000;
[333 500])/1000;
[500 666])/1000;
[666 833])/1000;
[833 995])/1000;

[5 143])/1000;

[143 286])/1000;
[286 429])/1000;
[429 571])/1000;
[571 714])/1000;
[714 857])/1000;
[857 995])/1000;

% Si no se alcanza la estabilidad en muchas iteraciones, reinicio de
% bucle
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end

function vfinal=updatevelocity(w,cl,c2,velocity,pobest,d,gwbest)

end

function dfinal=updateduty(d,velocity)

end

function Wfinal = updateinercia(Winicial,dc,gbest)

end

end

if(n ==8)
dc(1)=randi( [5 100])/1000;
dc(2)=randi( [150 250])/1000;
dc(3)=randi( [250 350])/1000;
dc(4)=randi( [350 500])/1000;
dc(5)=randi( [500 650])/1000;
dc(6)=randi( [650 750])/1000;
dc(7)=randi( [750 850])/1000;
dc(8)=randi( [900 1000])/1000;

end

end

return;
else
%Setear los ciclos de trabajo de las partiiculas
if(bool==0)
D=dc(u);
else
D=dc(idx);
end
dcurrent=D;
return;
end

% funcidén auxiliar de actualizacion de velocidad
vfinal = (w*velocity)+(cl*rand(1)*(pobest-d))+(c2*rand(1)*(gwbest-d));

% funcidn auxiliar de actualizacion de ciclos de trabajo
dup=d+velocity;
if(dup>1)
dfinal=1;
elseif(dup<®)
dfinal=0;
else
dfinal=dup;
end

% funcidén auxiliar de actualizacion de inercia
distancia = abs(gbest - dc);
Waux = Winicial*(distancia/1);%0.8

if Waux > 0.3
Wfinal = 0.3;
elseif Waux <0.01
Wfinal = 9.01;
else
Wfinal = Waux;
end
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Anexo 2: Modificaciones del codigo del PSO con Vent. Ini.

Esquema Simulink:

1
i !
: 1
1 .
: | .
H Vv 2 1
! 0.3 o w i
! —»cl D .
1 W ™ cZ !
| P Reset " 1
! | 1 L Ipv Sishia i
! | vmin PSO_V6 h
\ ol — Vmax Drmin g !
i | 1 foken —‘ !
; - ] RlsmgFlankTokeBmax | 1 i
. C == |
E E_. PSOVE token | ;
; Reset i
. Ll | .
1
1 .
. N P 1
! Switch PSO/Initializer .
; u>o ' ' i
; & NOT |
; Uiz>0 . (] i
i 1 I !
i z Dmin/Dmax !
! !
i !
i (B i
| | : !
i Stable/Token !
N 1
1 .
" 1
1 L .
1 Winin 1
! »{Pb » !
1 | Vmin f—-H Wmaix !
; | Vmin/\Vmax |
. Vmax f— |
! y —P{Resat 4 :
! taple | PSO_Intilizer oF— ;
»
! U=0 token i
! & NOT MStabicRiseFlane | foken ;
! Uiz=0 PSO_lInitializer ;
1 .
L 1

Modificaciones en Funcion PSO:

%% Convertir de Vmin y Vmax a Dmin y Dmax &&&&&&KKRKEKERKEEZKRZRZKRKRKEERERZKZZKRR&&
Voc=45.2;
Dmax=-0.2347*(Vmin/Voc) + ©.8882 ;
Dmin=-0.2347*(Vmax/Voc) + ©.8882 -0.2;%La relacidén es inversa
%Dmin=-0.2347*(Vmin/Voc) + ©.8882 ;

% Me aseguro de que Dmin cumpla los limites
if Dmin > 0.7
Dmin=0.7;
elseif Dmin < 0.1
Dmin=0.1;
end
% Me aseguro de que Dmax cumpla los limites
if Dmax > 0.9
Dmax=0.9;
elseif Dmax < 0.7
Dmax=0.7;
end

000000000%%%O0000000%O000000000%%%O0000000%O000000000%%%00000000%%%%
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Stable=Stable_prev;%Para que no se quede sin definir en algunos path
de ejecucion

000000OOVO%%%VOO0000OVO%VOO000000OVO%%%VO0000OOVO%VO0000OOOOVO%%%VOOOOOOOVO%%%OO
if token==0
Stable = ©0;
Stable_prev=Stable;
end

0000000OVO%%%VO00000OVO%VO0000000OVO%%%VO00000OVO%VO0000OOOOVO%%%VOOOOOOOVO%%%OO

% Inicializacioén de particulas

dc(1)=(rand(1)*((Dmax-Dmin)/5)+0*((Dmax-Dmin)/5))+Dmin;
dc(2)=(rand(1)*((Dmax-Dmin)/5)+1*((Dmax-Dmin)/5))+Dmin;
dc(3)=(rand(1)*((Dmax-Dmin)/5)+2*((Dmax-Dmin)/5))+Dmin;
dc(4)=(rand(1)*((Dmax-Dmin)/5)+3*((Dmax-Dmin)/5))+Dmin;
dc(5)=(rand(1)*((Dmax-Dmin)/5)+4*((Dmax-Dmin)/5))+Dmin;

Funcién PSO Initializer:

function [Vmin,Vmax, D,token] = PSO_Initilizer(Pb,I, Reset, Stable,
StableRiseFlank)

%Declaracién de constantes de la placa
Voc=45.2; %Tensién de circuito abierto [V]
Isc=9.9; %Corriente de cortocircuito [A]

persistent Pb_pre Ipre PASO Vmax_pre Vmin_pre dcurrent token_pre P_ref
% Primer Ciclo
if ((isempty(PASO)) || (Reset==true))
token = false; % E1 control lo tiene el inicializador
dcurrent=0.7; %mas o menos 0.8*Voc
PASO=1;
Vmax_pre=0.95*Voc;
Vmin_pre=0.1*Voc;
token_pre=false;
Pb_pre=0;
D=dcurrent;
Vmin=Vmin_pre;
Vmax=Vmax_pre;
P_ref=Pb;
return
end
% esto de aqui en teoria no deberia afectar, es para que no se queden sin
% difenir las salidas en algunos posibles path de ejecucidn
D=dcurrent;
Vmin=Vmin_pre;
Vmax=Vmax_pre;
%token = false;
token = token_pre;
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end

end

end

if PASO==1

if PASO==2

if PASO==3 %Con la I guardada calculo Vmin y Vmax

if PASO==4 %Mando continuamente la misma ventana,

%Guardamos el valor de la potencia en el punto b (Primera Iteracidn)
Pb_pre=Pb;
PASO=2;

%Calculo la U que hay que aplicar
U=Pb_pre/Isc;

%Calculo de la D a aplicar
dcurrent=-0.2347*(U/Voc) + 0.8882 ;

% Me aseguro de que D cumpla los limites
if dcurrent > 0.9
dcurrent=0.9;
elseif dcurrent < 0.1
dcurrent=0.1;
end

%Aplico la D y guardo la I
PASO=3;

Pb_pre=Pb;

return

Ipre=I,;
Pb_pre=Pb;
Vmax=0.95*Voc;
Vmin= Pb/Ipre;
if Vmin > Vmax-10
Vmin=abs(Vmax-10);
end
Vmax_pre=Vmax;
Vmin_pre=Vmin;
PASO=4;
return

Vmax=Vmax_pre;

Vmin=Vmin_pre;

token = true;

if Stable == 0

return;
end
if Stable == 1 %Comprobar si cambia la potencia
if(abs(Pb-P_ref)/P_ref > 0.1)%0.2 %Criterio de Reinicio

token=false;
PASO=2; % Se vuelve a calcular la U

end
end
Pb_pre=Pb;
token_pre=token;
end
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Anexo 3: Modificaciones del codigo PSO Evolutivo

0000000OVO%%%VO00000OVO%VOO00000OOVO%%%VOOO0OOOVO%VOOOOOOOOOVO%%%VOOOOOOOVO
if(bool==0)
if (k>=1 && k<=4) %SE VAN QUITANDO PARICULAS HASTA QUE QUEDEN

[~,idx_out]=min(p);

p(idx_out)=[1;%%%%% ELIMINA LA PARTICULA QUE NO QUEREMOS
v(idx_out)=[];

pbest(idx_out)=[];

dc(idx_out)=[];

wi(idx_out)=[1];

naux=length(p);

end
end
%%696%%696 %6776 %6 %7696 967766 %6%.%6 9696 %7696 96 %76 %6 96 % %6 96 %6 %6766 96 %6 7696 96 %676 36 96 %6 %6 96 %6 %6766 96 %6 %636 96 %6 %6 96 %6 %

Anexo 4. Modificaciones del codigo del PSO Hibrido

Esquema Simulink:

!
;
! - 1| ‘ i
— Vipy . '
! = 1
i 03 | ' b |
i o !
W ol H
L |, ¢ i
! | 1% PSO_VE D n ;
E ol | Resat —| — i
[ S e A\
D2 & 4 . AN
; PSO hibrido V6 ’J | | I M1 i
N 1
1 .
; Resat | | | | 1
. — i
1 .
i | Switch PSO/PAD |
1
' | L R
| ™ pv
Usn _,—lb raset 4. (]
=) - -
& NOT B

P& Hibrido

1

1

1
1

1
1

1
1 .
N 1
E » ;
i Wz=10 . !
; C_ini |
N 1
1 .
. 1
1

1
1

1
1

1
1
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En la funcién PSO hibrido:
function [P,D,D_ini, Stable]= PSO_V5(Vpv, w, cl, c2, Reset, Ipv)
%%
%%696%%69626%%6966%69696 76767666766 696767696 767606 96767676 66666676 76667676 96 96766667676 96 76769606 967606 966766 96067676 96 9676
%% CONTROLADOR PSO Hibrido
%%
%%696%%696%6%7696 %6 %7696 %6776 %6 %67 76 9696 %7696 %6 % 36 966 % 96 96 7676766 %6 %6 7696 %6 %676 96 96 %6 766 %6 %676 96 %6 %6 9696 96 %6 3696 %676 76 6 96 %6 76 96 6%
%
% Autor: Asier del Rio
%%

%2626%696%%.76767626 969676666 %6 %6 7676676 %6 %676 %6.76.666 %676 76766 %6 %6 %6 %6766 %6 %6 67676666 96 %6 67666169696 %6.76.666 %6 %6.76696 %6 %676
%Inicializacion
% u = particula actual, dcurrent= ciclo de trabajo actual, pbest=
mejor
% ciclo de trabajo, p = potencias, dc = ciclos de trabajo,
% v=velocidad de las particulas, gbest = mejor ciclo de trabajo
n=5; %Numero de particulas

P=Vpv*Ipv; %Leer potencia

%Si se ha llegado a estabilidad
if(bool==1)
Stable=1;
Stable_pre=Stable;
D_ini=gbest;
D_ini_pre=D_ini;
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function D = PO_Hibrido(Vpv,Ipv, reset,
Dmax=0.9;

Dmin=0.1;

Dinit=D_ini;

%deltaD=0.025;%le-4

persistent Dpre Ppre Vpre;

%Primer ciclo
if (isempty(Dpre)) || (reset==1)
Dpre=Dinit;
Vpre=0;
Ppre=0;

end
Ppv=Vpv*Ipv;
dp=Ppv-Ppre;
dv=Vpv-Vpre;

if dp~=0
if(dp>0)
if(dv<e)
D=Dpre+deltaD;
else
D=Dpre-deltaD;
end
else
if(dv<o)
D=Dpre-deltaD;
else
D=Dpre+deltaD;
end
end
else
D=Dpre;
end
if D>=Dmax || D <= Dmin
D=Dpre;
end
Ppre=Ppv;
Vpre=Vpv;
Dpre=D;

end

deltaD, D_ini)
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