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Resumen en Espaiiol

TITULO: DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA ESTIMAR LAS
CORRIENTES DE CORTOCIRCUITO DE UN PANEL
FOTOVOLTAICO MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE

IMAGENES.”
AUTOR: DIEGO FERNANDO MEJIA PINTO.™
PALABRAS CLAVE: PROCESAMIENTO DE IMAGENES, PANELES

FOTOVOLTAICOS, IRRADIANCIA, CORRIENTES DE
CORTOCIRCUITO, EFICIENCIA ENERGETICA, ENERGIAS
LIMPIAS, APRENDIZAJE DE MAQUINA.

DESCRIPCION:

A raiz del cambio climético las energias renovables han tomado gran relevancia para hacer frente

a esta problematica. Entre las mas popularizadas se encuentra la energia fotovoltaica debido a sus
costos y eficiencia, sin embargo en este aspecto alin hay mejoras que realizar. La eficiencia
energética de un panel PV se puede mejorar a partir del seguimiento del punto de maxima potencia
(MPP). Sin embargo, el comportamiento del panel se ve afectado cuando opera en condiciones de
sombreado parcial, produciendo multiples MPPs. La presencia de méaximos locales puede
ocasionar que los sistemas de MPPT no ubiquen el mé&ximo global, disminuyendo la potencia que
se puede extraer del panel fotovoltaico.

El propdsito de este trabajo es aportar a la optimizacion de la energia fotovoltaica en términos
del procesamiento de imagenes, minimizando la disrupcion en la operacion del panel PV al
desarrollar un algoritmo basado en 1A, capaz de estimar las corrientes de cortocircuito de un panel

fotovoltaico, de manera que puedan ser usadas para alimentar modelos matematicos propuestos

* Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Director:
PhD.Juan David Bastidas. Ingeniero Electronico.
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en diversos estudios para que estos ayuden a mejorar la ubicacion del MPP al poder acotar la
region en la que se encuentra el punto de maxima potencia global.

Se recolectaron iméagenes del panel fotovoltaico usando una camara oOptica y también se
generaron barridos en tensidn versus corriente haciendo uso de una carga electronica programable.
Se usaron descriptores de luminancia para entrenar los modelos de estimacion basados en el
método de arbol de decision. Los resultados obtenidos en la estimacién de corrientes, a partir de
los modelos entrenados, mostraron bajo indice de error y una relacion lineal con los datos

conocidos. Como ventajas se tiene la facilidad de implementacion, precision y bajos costos.
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Resumen en Inglés

TITLE: DEVELOPMENT OF AN ALGORITHM TO ESTIMATE THE SHORT-
CIRCUIT CURRENTS OF A PHOTOVOLTAIC PANEL IN MEANS OF
PROCESSING IMAGES.”

AUTHOR: DIEGO FERNANDO MEJIA PINTO.™

KEYWORDS: IMAGES PROCESSING, PHOTOVOLTAIC PANELS, IRRADIANCE,
SHORT-CIRCUIT CURRENTS, ENERGY EFFICIENCY, CLEAN
ENERGIES, MACHINE LEARNING.

DESCRIPTION:

Due to the climatic change the renewal energies has taken a huge relevance to treat this problem.
The most popularized has been the photovoltaic energy because its low cost and efficiency but in
this kind of energy there are still some topics to improve. The energy efficiency of a PV Panel
could be improved by tracking its maximum power point (MPP). However, the behaviour of the
panel is affected when it works under partial shadow conditions, this generates multiple MPPs.
The presence of local maxima could make MPPT systems does not find the global maxima
reducing power obtenaince. For this reason the purpose of this paper is help to photovoltaic energy
optimization in means of images processing minimizing disruption in the operation of PV panels.
For this an algorithm is developed based on IA taking advantage of machine learning. It is able to
estimate the short-circuit currents in order to use them as entries of mathematics models proposed
in several researches in order to improve the localization of MPP by the definition of a region in
which could be the global maxima.

For this purpose data was collected using an three megapixels optic camera for the images of

the photovoltaic panel and an electronic programmable load to generate a voltage swipe for the

* Degree Project
** Faculty of Physics Mechanics. Engineering Electrical, Electronic and Telecomunications School. Director: PhD.
Juan David Bastidas Rodriguez. Electronical Engineer.
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current vs voltage curve. Then the I-V data were procesed in order to extract the short-circuit
currents. Luminance descriptors of the image were used as features to train estimation models
based on decision tree method. The trained models were implemented in the final algorithm. The
obtained results in estimation of currents shown a low error index and a linear relation with known
data which indicates models were correctly trained and the proposed method works for this
application. The advantage of this proposed method is an easier implementation, good precision

and low cost of maintenance.
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Introduccion

En la actualidad debido al cambio climético producido, en parte, por el impacto ambiental que
tiene la generacion de energia eléctrica a partir de combustibles fosiles, se ha hecho necesario
investigar alternativas de generacién méas ecoldgicas. Entre éstas podemos encontrar una de las
mas importantes: La energia solar. Existen dos formas de generar electricidad a partir de la
radiacion solar. La primera de ellas es convertir la energia del sol en calor (Energia térmica solar).
La segunda opcidn es tomar la radiacion y convertirla en corriente mediante materiales
fotoeléctricos (Energia fotovoltaica).

Para el fin anteriormente mencionado, se recurre a la implementacion de sistemas fotovoltaicos
(PV). Los sistemas PV se encuentran conformados por elementos llamados generadores PV, cuya
estructura se compone por celdas, que a su vez componen modulos (unidades basicas de los
arreglos fotovoltaicos), constituyendo de esta manera lo que denominamos un panel PV. Es
importante tener en cuenta que cada médulo del panel PV se encuentra equipado con un diodo de
bypass como dispositivo de proteccidn eléctrica.

En este novedoso campo de las energias limpias es importante estar en constante avance
tecnoldgico para aprovechar al maximo la energia que se obtiene a partir de los recursos primarios.
Este es el caso de la energia fotovoltaica, la cual ha tenido una rapida y constante evolucion
durante las Ultimas décadas debido a su importancia; facilidad de implementacion, eficiencia y
costos. Sin embargo, aun se necesita realizar mejoras para garantizar una eficiencia energética
superior a la actual.

En un panel PV existen variables basicas que permiten conocer su rendimiento en cuanto a una

generacion de energia, entre ellas se encuentran: la temperatura y la irradiancia. La temperatura
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del panel se puede estimar facilmente a partir de la temperatura ambiente, pero la irradiancia es
mas dificil de medir. La dificultad que se tiene al medir la irradiancia se debe principalmente a los
instrumentos que la miden. Para realizar la medicion se emplea un sensor Ilamado piranémetro.
Este sensor es capaz de medir la irradiancia en un punto, no obstante, la irradiancia puede variar
de manera casi continua sobre el area que comprende el panel. Debido a esta caracteristica del
sensor, puede presentarse el caso de experimentar condiciones de sombra sobre el panel pero no
sobre el sensor, el resultado es entonces una lectura de irradiancia erronea. Como es logico pensar,
poner una red de sensores de irradiancia sobre todo el panel, como se menciona en (Rabinovici &
Dagan, 2012), es ineficiente, el motivo es explicado méas adelante. Por otra parte, la irradiancia es
proporcional a un parametro caracteristico de los modulos llamado corriente de cortocircuito (Isc)
0 como veremos mas adelante, Iph. Saber esto es de gran ayuda, pues conocer la irradiancia, o
analogamente, las corrientes de cortocircuito permite una mejor aproximacion al punto de maxima
potencia (MPP) (Accarino, Petrone, Ramos-Paja, & Spagnuolo, 2013).

La ubicacion del MPP se ha planteado como solucidn para aprovechar al maximo la obtencion
de energia eléctrica a partir de la radiacién solar. Para ello se implementa un sistema electrénico
de seguimiento de punto de maxima potencia (MPPT).

Una caracteristica de los sistemas tradicionales empleados para el MPPT es que cuando el panel
PV opera en condiciones de sombreado parcial, el MPPT podria ubicar un MPP local y no un MPP
global debido a la influencia que tiene la sombra sobre los sistemas fotovoltaicos (Diaz-Dorado,
Suérez-Garcia, Carrillo, & Cidras, 2010),(Xu, Song, Bian, Yukita, & Ichiyanagi, 2010). Esto
implica que no se aprovecha la maxima potencia que puede entregar el panel fotovoltaico y por lo

tanto se hace necesario implementar un método para resolver esta desventaja.



DESCRIPTORES DE LUMINANCIA EN ESTIMACION DE IPH 18

Algunos articulos tratan de abordar esta problematica mediante la implementacion de grandes
redes de sensores de irradiancia(Kuszamaul, Ellis, Stein, & Johnson, 2010), (Kern & Russell,
2003), que resultan ser poco eficientes debido a que solo puede estimar irradiancia de una manera
discreta, ademas de los elevados costos que supone construir y mantener una red de sensores de
este tipo. Otros métodos propuestos logran detectar maximos globales en presencia de maximos
locales (Patel & Agarwal, 2008) pero requieren realizar analisis bastante disruptivos en la
operacion del panel PV. También se ha recurrido a la configuracién de arreglos PV, a través de
controladores basados en el procesamiento de iméagenes, en el que se identifica en qué mddulo
esta incidiendo la sombra, para obtener la maxima potencia del panel PV (Patnaik, Aswani, Sarkar,
& Duttagupta, 2014).

En (Rabinovici & Dagan, 2012) se logra desarrollar un método que crea mapas de irradiancia
de paneles PV a partir del procesamiento de video; como se menciono anteriormente, la irradiancia
es un parametro que permite mejorar el MPPT. No obstante, el propdsito de usar la irradiancia es
alimentar modelos propuestos en (Rabinovici & Frechter, 2010) que permitan aproximar
numéricamente las corrientes de cortocircuito a partir del célculo de la temperatura de los
modulos. En consecuencia, el presente trabajo toma importancia en cuanto a que permite estimar
las corrientes Iph como una aproximacion valida de las corrientes de cortocircuito de forma directa
a partir del procesamiento de imagenes al hacer uso de descriptores de luminancia. Esto
simplificaria, en gran medida, los calculos desarrollados en (Rabinovici & Frechter, 2010).

El método propuesto en esta investigacion aborda la problematica desde el procesamiento
digital de imagenes y aprendizaje de maquina para desarrollar un algoritmo que permita estimar
de manera directa, las corrientes de cortocircuito de un panel PV, pues a parir de ellas es posible

alimentar modelos matematicos que permiten mejorar la estimacion de la ubicacion del MPP en
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presencia de maximos locales, sin ser disruptivo en la operacion del panel fotovoltaico; haciendo
de esta implementacion novedosa e importante debido a su bajo costo de implementacion y
efectividad, permitiendo aportar al desarrollo de nuevas tecnologias y optimizar el

aprovechamiento de la energia solar.
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1. Objetivos

1.1 Objetivo General
Desarrollar un algoritmo que permita estimar las corrientes de cortocircuito de un panel

fotovoltaico a partir del procesamiento digital de imagenes capturadas con una cdmara optica.

1.2 Objetivos Especificos

1.2.1 Capturar imagenes del panel fotovoltaico en diferentes instantes del dia ante distintas
condiciones de sombra controlada durante varios dias, asociando a cada imagen, los datos de
corrientes fotovoltaicas (Iph) obtenidos a partir de los puntos de inflexion de las curvas de
corriente versus tension generadas previamente a las capturas de las imagenes.

1.2.2 Procesar las iméagenes capturadas; llevandolas al espacio de color YCbCr e implementar
algoritmos que permitan la segmentacion semi-automaética de los médulos del panel y adecuacion
de datos de las iméagenes, necesarios para el posterior entrenamiento del sistema de estimacion de
corrientes de cortocircuito.

1.2.3 Realizar el entrenamiento de un sistema de estimacion de corrientes de cortocircuito de
los médulos mediante aprendizaje de maquina a partir de una base de datos (Dataset) creada con
las imégenes del panel fotovoltaico previamente seleccionadas y procesadas digitalmente.

1.2.4 Comprobar la efectividad del algoritmo, obteniendo los valores de las corrientes
fotovoltaicas estimadas por el algoritmo, usando como entrada parte del conjunto de imagenes de
la base de datos de prueba y comparando dicho resultado con los valores obtenidos para las
corrientes de cortocircuito extraidas de los puntos de inflexion de las graficas de corriente versus

tension generadas de manera experimental con la carga electronica programable.
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2. Generalidades

2.1 Modelo un médulo fotovoltaico (PV)
El modelo circuital de un médulo es mostrado en la figura 1. Un pardmetro importante en este
modelo es la corriente Iph, que depende de la temperatura, la irradiancia, el material y el area del

modulo.

]17}2 [d

Figura 1. Modelo circuital de un médulo PV. Adaptado de (Accarino et al., 2013)

En condiciones ideales la corriente Iph es aproximadamente la corriente de cortocircuito (Isc)
del panel PV (Accarino et al., 2013). Esto puede entenderse facilmente teniendo en cuenta que la
resistencia Rp, usada en simulaciones de sombreado parcial, suele ser mucho mas grande que Rs
y que la corriente Id es significativamente menor que la corriente Iph. A partir de esto es valido
plantear la siguiente ecuacion que permite usar la corriente Iph como una aproximacion muy

cercana a la corriente de cortocircuito del médulo (Accarino et al., 2013).

Iph = ISC (1)

Para un modulo, las curvas caracteristicas I-V y P-V varian en magnitud de acuerdo a la

irradiancia incidente sobre él. Ver figura 2. La zona plana en azul es la corriente Iph del mddulo.
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Curvas |-Vy P-V para 1 Modulo del panel PV

2

Corriente [A]
Potencia W]

L L
6 8 10 12
Voltaje [V]

Figura 2. Curvas caracteristicas de un médulo del panel PV

Sin embargo, cuando el panel PV se ve afectado por mediciones de sombreado parcial, las
corrientes Iph de cada modulo difieren entre si. Esto es debido al nivel de irradiancia que afecta
cada modulo. Ver figura 3.

Curvas |-V de modulos con diferente irradiancia
35 T T T r T

25F

Corriente [A]

Voltag [V]

Figura 3. Curvas I-V para mddulos con diferente nivel de irradiancia.

En la Ecuacién 2 se detalla la relacion existente entre la corriente Iph y la irradiancia G.

G

oy = Gi(lscSIC + (T =Tge)) (2)
stc
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2.2 Modelo un panel PV
Generalmente los modulos de un panel PV se encuentran configurados en serie, por lo que el
modelo que representa al panel depende de la cantidad de mddulos que posea. El panel empleado

en este trabajo posee tres modulos y puede ser representado de la siguiente manera.

Simbolo de 1 Modulo

Panel de 3 Modulos

: M1 M2 M3 1
.|..

Voc

Figura 4. Representacion del modelo de un panel PV.

La curva I-V de un panel estd conformada por las curvas de los mddulos, estas se suman en
tension, por tratarse de una conexion en serie. Como se explico anteriormente, en condiciones de
sombra se producen diferentes corrientes fotoeléctricas entre los médulos que componen el panel.
La diferencia entre las Iph de cada modulo produce que se generen mdltiples picos de maxima
potencia (ver Figura 5). Estas corrientes se pueden hallar al realizar un escaneo de la curva
caracteristica para detectar puntos de inflexién, también pueden ser estimadas al analizar las
caracteristicas P-V del panel, no obstante, durante la operacion normal de un panel fotovoltaico
esto resulta ser un metodo disruptivo para su funcionamiento.

Por lo anterior, el método que se propuso en esta investigacion buscaba obtener las corrientes

Iph de cada modulo, de manera directa, mediante el procesamiento de imagenes de forma
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inteligente a través del aprendizaje de maquina. Conocer las corrientes de cortocircuito de los
modulos significa una ayuda para los sistemas de MPPT en la aproximacién del MPP global en

presencia de maximos locales.

2.3 Modelos de Color

Un modelo de color es un conjunto de expresiones matematicas que permiten representar los
colores mediante nimeros y/o posiciones en un sistema de referencia. La representacion de un
conjunto de colores mapeados a través de un modelo de color, originan un espacio de color.
Frecuentemente se refiere de manera indistinta a estos dos conceptos. Se presenta el modelo de
color YCbCr debido a que fue el seleccionado para realizar el entrenamiento en el desarrollo de
esta investigacion.

El modelo de color para llevar a los colores del espacio RGB al YCbCr es el siguiente:

,

Y = K xR+(1- K, — K, )XG'+K xB'
RGB - YCbCr | C, = ;xlB _}Z (3)
— N\
Co=x P
\ 2 1-Kq

Los valores RGB son normalizados de 0 a 1, las constantes K ya estan definidas y con ajuste

gamma.

2.4 Aprendizaje de Maquina
El aprendizaje de maquina es una rama de la inteligencia artificial, enfocada en desarrollar

algoritmos que permitan resolver problemas de reconocimiento, clasificacion y regresion de
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patrones. Existen diferentes métodos de aprendizaje, se suelen clasificar entre métodos

supervisados y no supervisados.

2.4.1 Meétodos supervisados. Los métodos supervisados se caracterizan por aprender a
predecir valores al relacionar un conjunto de entradas X a salidas Y. A esta relacion se le llama

etiquetas y el conjunto de entrenamiento se denota como D ={(X,,Y,)}\, dénde N es el nimero de

datos usados para el entrenamiento.
Dentro de estos métodos encontramos:
e Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)
e K —Vecinos
e Arboles de Decision
e Regresion Logistica
e Redes Neuronales
e Clasificador Bayesiano

Estos métodos son usados con frecuencia en problemas de clasificacion y regresion.

2.4.2 Métodos no supervisados. Los métodos no supervisados, a diferencia de los
supervisados, no requieren relacionar los datos, estan disefiados para encontrar patrones en los
datos de entrada X, generalmente se usan en compresion de archivos. El conjunto de

entrenamiento se denota como D ={(X,)},

Dentro de algunos de ellos se encuentran:

e K — Means
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® Mezclas Gaussianas
e Agrupamientos Jerarquicos

e Mapas Auto-Organizados

2.4.3 Arbol de decision. Es un algoritmo de aprendizaje supervisado, de facil interpretacion
empleado en aplicaciones informaticas que requieren inteligencia artificial para establecer
modelos de prediccion. A nivel estructural, un arbol de decision es un conjunto de veértices y aristas

denotado como DT(V,G), que representan los instantes y caminos de decision.

2.4.3.1 Estructura y terminologia. Los siguientes son algunos términos relacionados a la

estructura de un arbol de decision.
e Poblacidn o Muestra: Define el punto de inicio de donde parte el algoritmo para originar
las divisiones.
e Veértices: Son los puntos en los que se establecen umbrales de decisidn. Constituyen los
nodos del arbol.
e Aristas: Son los caminos que llevan a diferentes vértices una vez se ha tomado una
decision a partir del umbral. Constituyen los nodos de decision y se representan
graficamente como flechas.
e Niveles/Sub-arboles: Dependiendo de la cantidad de vértices existentes, se conformaran
niveles mas internos de decision que pueden agruparse en arboles internos.
e Nodos terminales: Extremo final del arbol de decision donde se da respuesta al estimulo

de entrada.
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De acuerdo al problema de aprendizaje, se pueden establecer arboles de regresion y arboles de
clasificacion. Se diferencias principalmente por el tipo de variable que estiman, en el caso de los

arboles de clasificacion, la variable estimada es categdrica y en los de regresion es cuantitativa.

2.4.3.2 Criterio de Ramificacion. Las ramificaciones se producen en los vértices, como se
menciono anteriormente, en estos puntos existen umbrales de decision que son los que originan
las ramificaciones o aristas. La manera en que se establecen los umbrales de decision esta dada
por algoritmos de minimizacion especificos para cada tipo de arbol. Dentro de los algoritmos de
seleccion de umbral estan: Chi Cuadrado, indice de Gini, ganancia de informacion y reduccion de
la varianza.

Este ultimo es un algoritmo empleado para problemas de regresion, es decir, cuya variable de

interés es cuantitativa-continua. El algoritmo usa la férmula tipica de la varianza.

¥ (X = X)?

n

Var =

(4)

Se debe calcular la varianza de cada nodo para posteriormente calcular la varianza de cada
arista o division. Esta es calculada como el promedio ponderado de las varianzas de cada nodo.
Finalmente se debe escoger la division con la varianza mas pequefia para seleccionar el umbral y
dividir la poblacion.

Existen diversos algoritmos que se implementan para realizar procesos de aprendizaje con el
método de Arbol de Decision, entre ellos estan: ID3, CART, C4.5, C5.0, CHAID. Es importante

resaltar que este método tiene buenos resultados en donde la relacion entre la variable
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independiente y dependiente es compleja y altamente no lineal. En problemas lineales, es
conveniente usar los métodos tradicionales de regresion.

El enfoque tomado para abordar el problema que busca resolver éste articulo es un enfoque de
aprendizaje supervisado de regresion no paramétrico. Supervisado pues se realiza el aprendizaje
a partir de entradas X y salidas Y conocidas, no paramétrico debido a que el comportamiento de
los datos de Iph de cada mddulo no puede ser supuesto como una funcién conocida que lo
represente pues tienen un comportamiento no lineal. Finalmente de regresion ya que el resultado

de la estimacion es cuantitativo.

3. Método Propuesto

Captura de Imagen Procesamiento de Imagen
Algoritmo de Resultado de
Estimacion Estimacion
de Iph

i

Aprendizaje de Maquina

Figura 5. Esquema del método propuesto.

El esquema general del método propuesto es mostrado en la figura 5. La captura de imagen es
realizada por una camara 6ptica de 3 MP. Posteriormente la imagen es procesada por el algoritmo
que es el resultado de un procesamiento de curvas I-V e imagenes, asi como también del
aprendizaje de maquina. Finalmente el algoritmo permite estimar las corrientes de cortocircuito

de cada uno de los moédulos.
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Segmentacion

v
[Mod1 ] | Mod2 | | Mod2 |
v
Procesamiento
‘[ + l
Modelo Modelo Modelo
1 2 3
v v v
Iph 1 Iph 2 Iph 3

Figura 6. Esquema Algoritmo de Estimacion de Iph.

El funcionamiento general del algoritmo desarrollado es mostrado en la figura 6. La imagen
capturada es enviada como entrada del algoritmo. Se realiza la segmentacion de los médulos,
posteriormente cada imagen de modulo segmentada es procesada para extraer los datos que los
modelos de entrenamiento son capaces de reconocer, dando como resultado la estimacién de las
corrientes de cortocircuito de cada uno de los mddulos del panel.

En secciones posteriores se explica con mas detalle el procesamiento al que fueron sometidas

las imagenes.

4. Metodologia

4.1 Recoleccion de Datos

Se generaron curvas caracteristicas 1-V del panel PV utilizando una carga electrénica programable
BK PRECISION 8500, se us6 MATLAB para realizar la programacion de la carga y el algoritmo
de procesamiento de datos de curvas I-V. Las curvas fueron generadas en diferentes instantes del
dia, de manera que el panel PV experimentara condiciones variadas de luminosidad y sombra. Se
trabajo de manera controlada con la sombra. Fue proyectada por un muro adyacente al panel en
horas de la tarde, de esta forma, se evitd la generacion de ruido provocado por el movimiento de

la sombra al proyectarla de manera manual al sostener un objeto.
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Tras realizar el barrido en tension, para obtener las curvas I-V, se capturd una imagen por cada
curva, de manera que existiera una correspondencia entre imagen y curva I-V. Se tuvo en cuenta
la hora de creacion de los archivos para la asociacion de imagen-datos, ver figura 7. El objetivo
de esta etapa fue crear una base de datos lo suficientemente confiable para poder entrenar el

sistema de reconocimiento de imagen y estimacion de Iphs.

&,

~

WIN_20180811_15_09_33_Pro.jpg  Data_PV_11-Aug-2018_15-09-22.mat

&,

WIN_20180811_15_32_17_Pro.jpg  Data_PV_11-Aug-2018_15-32-12.mat

P

WIN_20180811_15_47_39_Pro.jpg  Data_PV_11-Aug-2018_15-47-36.mat

Figura 7. Recoleccion de Datos.

4.2 Procesamiento de Datos

4.2.1 Procesamiento de Curvas. En la figura 8 se muestra la representacion de dos curvas
caracteristicas de corriente versus tension. En azul se muestra una curva en condiciones ideales de
luminosidad, mientras que en naranja, la curva resultante al experimentar condiciones de

sombreado parcial en los médulos del panel.
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1[A] Curva Caracteristica Corriente vs Tension
A

Sin sombra

-Con sombra

Iph A

Iph B

Iph C

"vv

Figura 8. Curvas caracteristicas I-V.

Estas sombras incidentes en los mddulos producen puntos de inflexién separados
aproximadamente un tercio del voltaje de circuito abierto del panel. Cada punto de inflexién
representa una corriente de cortocircuito (Iph).

Vemos entonces que el médulo con mayor luminosidad presenta una corriente IphA, el médulo
parcialmente sombreado una IphB y el médulo afectado con mayor proporcién de sombra una
IphC.

Las curvas se obtuvieron empleando MATLAB, para enviar a través de comunicacion serial,
los comandos que se debian ejecutar para acceder a las funciones remotas de la carga BK
PRECISION 8500 y operar en modo de Voltaje Constante. Se descartaron las curvas en las que
se percibian cambios de luminosidad en el momento de generar el barrido en tension.

En la figura 9 se muestra una de las curvas obtenidas durante la realizacion de este trabajo. Se
observa que hay datos no concordantes y ruido. Por esta razon fue necesario escribir un algoritmo
que permitiera depurar la informacion contenida en la curva y que posteriormente hiciera el
calculo de los puntos de inflexion mediante la primera derivada de la funcidn obtenida. Asi, el

algoritmo desarrollado para procesar los datos de curas I-V es el siguiente:
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e Depuracion de datos: Depura los datos de corriente y tension, elimina valores
consecutivos duplicados.

e Derivada y Suavizado: Genera la primera derivada de la funcion obtenida. Respecto
a valores de corriente. Realiza un suavizado de la derivada obtenida para filtrar cambios
producidos por ruido. Se realiza el suavizado en la derivada para evitar perder fidelidad de
los datos originales.

e Deteccion Cambio de Umbral: Se establecié un umbral de manera manual, se
recorre el vector de la derivada y se determinan los instantes en que la derivada es inferior
y superior al umbral para detectar los puntos de inflexion. EI umbral fue seleccionado a
partir de una tabla en las que se anotaron las Iphs determinadas visualmente con referencia
en las graficas de las curvas I-V haciendo uso de la herramienta “Data Tip” de MATLAB.
Para ello se iba variando el umbral hasta tener la aproximacion mas cercana a las corrientes
detalladas en la tabla.

e Verificacion de Iphs Detectadas: Verifica que los puntos de inflexién se encuentren
alrededor de un tercio del voltaje de circuito abierto del panel PV. De lo contrario las Iphs
detectadas pueden corresponder a ruido.

e Resultados: Guarda resultados de Iph como un archivo matricial (KxZ), en la ruta

configurada como destino de archivo.
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Raw Data

Corriente [A]

Voltaje [V]
Figura 9. Curva caracteristica I-V en condiciones de sombreado parcial
En la figura 11 observan los cambios de la primera derivada de una curva |-V, los cuales son
producidos por los puntos de inflexion de la curva caracteristica, de esta manera es posible detectar

una probable corriente de cortocircuito cada vez que el valor de la derivada pasa de ser inferior al

umbral, a ser superior.

Derivada |-V

M 2081 ~
¥ -0.03
4 I R e R RINOTaNIIR aeas

Corriente [A]

03F

70 35 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Woltaje [V]

Figura 10. Derivada con Umbral para deteccion de Iph.
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4.2.2 Procesamiento de Imagenes. El procesamiento de las imagenes se desarroll6 usando el
modelo de color YCbCr, se aplicd segmentacion semi-automatica de modulos y un método de

aprendizaje de maquina supervisado llamado Arbol de Decision.

4.2.2.1 Recorte de Imagenes. En la figura 11 se muestra una de las imagenes del panel
capturadas durante el proceso de recoleccion de datos. Se empled un algoritmo para recortar la
imagen con el fin de reducir informacion irrelevante en la imagen. Esto proporciond velocidad de

computo.

T
‘ -.

Figura 11. Captura recortada del panel fotovoltaico.

En la figura 12 se muestra el esquema del algoritmo desarrollado para procesar las imagenes
empleadas para el entrenamiento de los modelos de estimacion de Iph. Una vez se recortaron las

imagenes, se procedid con las siguientes etapas.
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Recorte de Imagen

Segmentacion de

Modulos I I I

Redimensionamiento - . . Matriz de Iph
Espacio YCbCr:Y . . .

Vectorizacion e e e Asociacion de Iph

Matrices de Entrenamiento : CSV

Figura 12. Algoritmo de procesamiento de imagenes para el entrenamiento.

4.2.2.2 Segmentacion Semi-Automética de Modulos. En ésta etapa se determinaron 6
ecuaciones de rectas que permitian definir el contorno de cada modulo. Las ecuaciones fueron
halladas a partir de coordenadas en una imagen tomada como referencia, ver figura 13. De esta
manera se logrd generar una plantilla para procesar la totalidad de las iméagenes del Dataset.

Por tratarse de una plantilla es importante mencionar que para obtener mejores resultados se
deben realizar capturas del panel manteniendo una misma perspectiva del panel. Para este trabajo
se tratd de mantener el punto de captura de imagen lo mas estatico posible con el fin de preservar

la perspectiva de todas las imagenes.
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Figura 13. Mddulos segmentados a partir de ecuaciones de recta.

Parametrizar el panel con estas seis rectas permitié crear regiones para cada modulo y poder
identificar las posiciones dentro de la imagen de los pixeles que correspondian a cada modulo.
Como resultado de la segmentacion se obtuvieron tres matrices o imagenes con cada moédulo
segmentado de la imagen original. El algoritmo es iterativo y dicho proceso se realiza para cada

una de las fotografias del Dataset.
Pseudocodigo Segmentacion Semi-Automatica:

for i=1:NumFilas do
for j=1:NumColumnas do
if 1 vy j estan dentro de rl1.r2,r5.06 then
ValorDestinoMat1(1,j) = ValorOrigen(i j)
else if 1 v j estan dentro de r2.03.r5.r6 then
ValorDestinoMat2(1.j) = ValorOrigen(i.j)
else il 1 v j estan dentro de r3.04.05.06 then
ValorDestinoMat3(1,]) = ValorOrigen(i j)
end if
end for
end for

Figura 14. Pseudocodigo para la segmentacién de modulos.
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Figura 15. Resultado de la segmentacion de médulos.

4.2.2.3 Adecuacion de Datos. En esta etapa se redimensionaron las imagenes a un 10% del
tamarfio original para reducir la cantidad de informacién a procesar. Las imagenes obtenidas por
el sensor Optico se encuentran por defecto en el espacio de color RGB conformado por tres capas.
Posterior al redimensionamiento, las imégenes se transformaron al espacio de color YCbCr,
tomando como caracteristicas para el entrenamiento los descriptores de luminancia presentes en
la capa Y de dicho espacio. Finalmente se vectorizaron las imagenes para crear matrices de
entrenamiento correspondientes a cada moédulo. Cada fila de estas matrices contiene la
informacion de una imagen en forma de vector. A cada fila de la matriz de entrenamiento se le

asocio el valor correspondiente de Iph.

4.2.2.4 Vectorizacion. Proceso que consistié en transformar las matrices de cada modulo en
vectores que conformaron las filas de las matrices de entrenamiento. En la figura 16 se ilustra el

proceso de vectorizacion de cada médulo.
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Representacion Matriz — Imagen Mddulo 1

Dim: 47x49
Ay Q12 | 7 [Q1m
Az1 |A2z | 7 |A2m
An1 |Anz | --- Bam
Vector Imagen 1 Dim: 1x2303
|all ‘a12| klm C[@na ﬂ-nz| N L’Inm|
Dim: 115x2304 Iph Asociada
Vi Qpy|(Qgz | 7 |@im | 7 |Qal |@n2 | T |Qam Iphll

V2 bll blz JE71m bnl bnz b'nm J{phlz

A\ ' ' ' i ' e 2

Matriz Final de Entranamiento con la
Informacion del Modulo 1 de cada Imagen
del Data Set

Figura 16. Proceso de Vectorizacion de matrices representativas de cada modulo.
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En detalle, las matrices representativas de cada mddulo o imagenes, poseian dimensiones

seguir fue el siguiente.

e Crear tres matrices de destino NxM (115x2304). Una para cada modulo.
e Redimensionar cada imagen a un 10% del tamano original (47x49).

e [ levar las imédgenes al espacio YCbCr y seleccionar la capa Y.

e Vectorizar las iméagenes con la funcion reshape().

e Guardar vector en la matriz destino en las posiciones (Ni,(1:M-1)).

® Asociar en la posicion (Ni,M) el valor correspondiente de Iph.

47x49 pixeles, al someterlas al proceso de vectorizacion a través de la funcidn reshape() de
MATLAB, se obtuvieron vectores de dimensiones 1x2303 que se guardaron como filas de la
matriz final de entrenamiento, ésta con dimensiones 115x2304, correspondientes a 115 imagenes

y 2303 valores de los médulos vectorizados mas una columna de las Iph asociadas. El proceso a
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4.2.2.5 Asociacion de Corrientes de Cortocircuito. Para realizar la asociacion de Iph se tuvo
en cuenta que debido a la ubicacion del panel y el movimiento del sol a lo largo del dia, el sentido
de proyeccion de sombra se daba de izquierda a derecha, por esta razon, la corriente mas pequefia
correspondia al médulo més a la izquierda y la méas grande, al modulo del extremo derecho. Asi
fueron asignadas las corrientes a sus respectivos modulos.

Previamente las imagenes fueron organizadas de manera que las filas de las matrices de
maodulos, coincidieran con las filas de la matriz de Iph extraidas de las curvas I-V obtenidas para
cada una de las imagenes capturadas. Finalmente se crean tres archivos de valores separados por
comas para realizar la fase de entrenamiento; un archivo con la informacién por médulo para cada
una de las imagenes del Dataset. En la figura 17 se muestra en un esquema el proceso de asociacion

de Iph

Imagen Panel PV Sombreado 3 Curva IV Correspondiente

-

5
4l xo0
Y- 4627 e

3 :%0; X 075
o0 Y:1.851

2 | |

1

0

p——

2 | T 5

0 10 20 30 40

+ Matriz Representativa Mod 1

Az (@12 | 7 |@1im
Q21 |22 | " [A2m

Iph Asociada
Any |An2 | --- Pam
Vi ajr|asz | o |agm | |@na |anz | |anm | 1591
V2 bll b12 blm bnl bnz - bnm Iphlz
Vol . . . . . . . . X

Matriz Final de Entranamiento con la
Informacion del Modulo 1 de cada Imagen
del Data Set

Figura 17. llustracion método de asociacion de Iph.
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La sombra incidente en el panel se muestra entre las lineas amarillas, los modulos estan
demarcados por lineas rojas e identificados por niumeros. Asi el médulo 1 se encuentra totalmente
sombreado, en consecuencia, la Iph asociada sera la de menor valor, como se muestra en la curva
I-V. De igual manera para la matriz representativa del médulo 2, se asociaria el valor de 2.042 [A]
debido a que se encuentra parcialmente sombreada y al médulo 3 que se encuentra sin sombra, le
sera asignada la corriente de 4.627 [A]. Se muestra entonces la relacion que guarda la posicion de
los modulos, el sentido de proyeccion de la sombra y la magnitud de la Iph registrada en la curva

I-V.

4.3 Entrenamiento

Previamente a la realizacion del entrenamiento, fue necesario comparar dos métodos de
aprendizaje de méaquina que actualmente se implementan para la solucién de problemas de
regresion como lo es el problema abordado en este trabajo de investigacion, de igual manera se
compararon dos espacios de color bastante implementados, entre estos, el espacio YCbCr y el

HSV.

4.3.1 Seleccion de Método y Espacio de Color. El espacio de color YCbCr se tuvo en cuenta
debido a que en la capa Y guarda informacion de la luminancia en la imagen, parametro
relacionado con la intensidad de la luz solar incidente en el panel. El espacio HSV fue considerado
por poseer informacion del tono en la capa H; el tono del panel podria verse afectado por la sombra
proyectada sobre él.

El enfoque de la etapa de seleccion de método y espacio de color fue realizar pruebas de

entrenamiento con las imagenes del panel PV, al cual no se aplico el proceso de segmentacién de
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modulos. El proceso de asociacion explicado en el literal 4.2.2.5 se realiz6 asociando el promedio
de las Iph de cada modulo a cada una de las capturas correspondientes del panel PV.

El criterio de seleccion escogido fue la validacion cruzada, la cual se realizé con un K-fold de
10. Haciendo uso de éste criterio de ajuste, se verificaba que tan bien se adaptaba el modelo al
conjunto de datos de entrenamiento Y si se producia sobre ajuste en el mismo. Los resultados de

la seleccidn se presentan en la Tabla 1 de la seccion de resultados.

4.3.2 Desarrollo del entrenamiento. Una vez las curvas y las imagenes fueron procesadas, las
matrices de entrenamiento armadas y guardadas como archivos separados por coma, se procedid
con la fase de aprendizaje. Como se mencion0 anteriormente, el método que se selecciono fue el
arbol de decision al trabajar con los descriptores de luminancia del espacio YCbCr. Las matrices
de entrenamiento cumplen la funcién de relacionar un conjunto de datos X o entrada con un

conjunto de datos Y o salida, como se muestra en la figura 18.

X Y

[ |
75% Entrenamiento — X Y

Data

23% Prucba — —X'Hata—y 1 >

Figura 18. Desglose de matriz de entrenamiento.

De las 115 iméagenes representadas en las filas de la matriz de entrenamiento, el 75% fue

empleado como conjunto de entrenamiento y el 25% restante como conjunto de prueba o
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validacion de resultados. Teniendo clara la distribucion de los datos, se detalla de manera precisa

el procedimiento en Python. Ver figura 19.

.Eeafm

Est=DecisionTreeRegresor() : Dbjeto

Est fit(Xdata.Ydata) : 75% X.Y data
Est.predict(Xdata) : Ydata | 20% Xdata
RMSE(Ydata,Ydata)

Si RMSE <= 0.2 [A] Se quarda Modelo

Figura 19. Procedimiento en Python.

Se cre6 un objeto de tipo “regresor de arbol de decision” usando el modulo Sklearn de python.
A partir de este objeto es posible usar el método “.fit” el cual recibe el conjunto de datos X e Y de
entrenamiento y se encarga de ajustar el modelo. Una vez se ha obtenido el modelo, se puede hacer
uso de €l a través del método “.predict” que se encarga de procesar el conjunto de datos de prueba
y estimar las salidas Y’. Finalmente se compararon los valores estimados contra los valores
conocidos de corrientes. Para ello se usé la raiz del error cuadratico medio como parametro de
error. Se establecié un error maximo aceptable de 0.2 [A] teniendo en cuenta el rango de operacion
del panel PV que va desde los 500 [mA] hasta los 8.86 [A]. EI modelo que cumplia con dicha
condicion, era guardado.

La escritura del codigo de entrenamiento se realizé en Python 3.5 haciendo uso de los modulos
pandas, numpy y matplotlib para el manejo de datos. Ver anexos para observar el codigo
implementado. Los resultados del entrenamiento se muestran en la seccion de resultados. El

tiempo de entrenamiento fue de aproximadamente 10 minutos para los tres modulos.



DESCRIPTORES DE LUMINANCIA EN ESTIMACION DE IPH 43

4.4 Uso del Algoritmo

Tras haber realizado el entrenamiento de los modelos en python, fue posible implementarlos en el
desarrollo del algoritmo. Los modelos fueron creados en Python 3.5 como archivos de extension
“pkl”, se usaron funciones de matlab que llaman a ejecucion el codigo escrito en python
(“Iph_prediction.py”), el cual retorna mediante impresion en la consola de matlab, los resultados
estimados de las Iph correspondientes. Estas lineas adicionales fueron introducidas en una version
modificada del algoritmo presentado en la figura 12. El esquema de funcionamiento del algoritmo

es el gque se muestra en la figura 20.

Img_Path Crop_Path

Inicio

Qué hacer?

Estimar

Recortar Iphs

Guardar en Crop_Path

Segmentacion
Procesamiento
Matrices “.csv™
Llamado Cddigo

Python

Cédigo

| Matiab

Matriz Mod 1

v

Matriz Mod 1

Matriz Mod 1

“ pkl” “ pkd” “ pkl”
Modelo 1 Leer Matrices v Asignar
< pkl” Datos a Variables (X)
Modelo 2 Cargar Modelos
“ pkl” (Estimadores)
Modelo 3 Estl | Est2 | Est3 Consola de
“ pkl” Matlab

A

Impresion de Resultados

Cédigo Python 3.5

Figura 20. Esquema de funcionamiento del Algoritmo Final.
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El algoritmo fue escrito para permitirle al usuario seleccionar una de las opciones que aparecen
en el menu cuando se inicia la ejecucion del cadigo.

La funcion recortar permite al usuario hacer un recorte de las imagenes que se encuentran en
la carpeta “Img_Path”, esta ruta puede ser configurada en los parametros especificados en las
lineas de codigo del algoritmo en matlab. Alli el usuario puede definir el punto inicial a partir del
que se realizara el recorte, el ancho y el alto en pixeles que tendra la imagen a ser recortada.

Al finalizar el recorte de una o varias imagenes, las guardara en el directorio configurado como
“Crop_Path”. Terminado este proceso, la ejecucion habra finalizado.

Por otra parte, la funcion estimar Iphs, permite al usuario realizar la estimacion de las Iphs de
una o varias imagenes guardadas en “Crop Path”, es importante que las imagenes que se sitlen
en dicha carpeta estén recortadas para obtener mejores resultados. Una vez haya leida las imagenes
en la carpeta de trabajo, procedera a realizar los mismos pasos explicados en el algoritmo de la
figura 12, con excepcidn de la asociacion de Iphs. Por lo anterior, las matrices resultantes tendran
una columna menos. Las matrices ahora constituyen Gnicamente datos de entrada X para os cuales
cada uno de los modelos estimara una salida Y.

Una vez se hayan creado las matrices de datos X, se realiza un llamado mediante comandos del
sistema al cddigo de python que permite cargar los modelos asi como también los datos contenidos
en las matrices de entradas X. El cédigo utiliza los métodos de estimacion de arbol de decisién
contenidos en el mddulo sklearn de python para tomar como entrada las matrices X y producir las
salidas Y, las cuales seran impresas y mostradas en la consola de matlab.

El algoritmo es capaz de estimar y mostrar de manera ordenada los resultados obtenidos al
procesar una o varias imagenes. El algoritmo esta escrito para ser facilmente modificado y poder

procesar imagenes que tengan perspectivas diferentes. Para ello también se debera modificar las
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ecuaciones de rectas que definen las regiones de modulo, de igual manera, se debera realizar un

proceso de entrenamiento nuevo, generando modelos acordes a la nueva situacion.

5. Resultados

5.1 Resultados seleccion de método de aprendizaje y espacio de color
Tal como se explico en el literal 4.3.1, se realizo la comparacion entre los métodos de aprendizaje
SVM y DT igualmente entre los espacios de color YCbCr y HSV. Los resultados del experimento

bajo criterio de la validacion cruzada son los siguientes.

Tabla 1. Resultados para imagenes de un panel PV con Iph promedio asociada.
Espacio/Método SVM Decision Tree

HSV-Hue 1458 (+/-0.93932) 1.210 (+/- 1.13612)

YCbCr-Y 1481 (+-1.27759) 0.338 (+/- 0.06181)

Los resultados son expresados en términos de la raiz del error cuadratico medio (RMSE). Como
se puede observar, el menor error se obtiene al emplear el modelo de color YCbCr y el método de
entrenamiento Arbol de Decision. Razon por la que fueron escogidos para la elaboracion del

algoritmo.

5.2 Resultados del entrenamiento.
Tras haber realizado multiples entrenamientos con el fin de obtener modelos que cumplieran con

el criterio del méximo error establecido en 0.2 [A], se obtuvieron los siguientes resultados.
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Validando...

Entrenamiento Terminado. Resultados:

Error M1:0.173

Error M2:0.179

Error M3:0.194

Resutados de acuerdo a un error aceptable de: 0.2

Figura 21. Resultados del entrenamiento de los modelos.

El error estd dado en Amperios. Asi para el modelo de estimacién de Iph del médulo 1 se
tiene un error de 0.173 [A], para el modelo del modulo 2 un error de 0.179 [A] y para el del

maédulo 3 un error de 0.194 [A].

5.3 Resultados del Algoritmo

Se procesaron las 29 imagenes del conjunto de prueba de forma aleatoria. Se realizé un diagrama
de dispersion o scatter plot para analizar la relacion existente entre las corrientes conocidas y las
corrientes estimadas por el algoritmo. Ver figura 22.

Los resultados se obtuvieron en un tiempo de 57.56 segundos, esto es, 1.98 segundos por
imagen o 0.66 segundos por madulo. El error RMSE méximo fue de +/- 0.194 [A] y el minimo de
+/- 0.173 [A]. EI margen de error RMSE tolerado fue de +/- 0.2 [A], considerado aceptable
teniendo como referencia el rango de operacidn e corriente del panel PV, el cual va desde los 0.5
[A] en condiciones de baja irradiancia, hasta su corriente de cortocircuito de 8 [A] ante maxima
irradiancia.

Con base en estos resultados se logré demostrar de manera empirica una relacién estrecha entre
la informacion de luminancia en las imagenes y las corrientes de cortocircuito de cada uno de los

modulos.
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Figura 22. Resultados en la estimacion de corrientes por médulo.

Se puede observar una tendencia lineal en la relacién que guardan las corrientes conocidas y
las corrientes estimadas, esto demuestra que los modelos de prediccidn se entrenaron de manera

satisfactoria y que son efectivos a la hora de predecir las corrientes de cortocircuito a partir de las

imagenes procesadas.
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6. Conclusién

Debido a los esfuerzos por popularizar las energias renovables y al gran avance que ha tenido la
tecnologia en el campo de la energia solar, este articulo centra su atencion en un método que aporta
a la optimizacion energética de los paneles PV. Se presenta entonces, el desarrollo de un algoritmo
capaz de estimar las corrientes de cortocircuito (Iph) de un panel fotovoltaico de tres mddulos a
partir del procesamiento de iméagenes.

Pocos articulos se centran en soluciones basadas en sistemas de reconocimiento a través de
visién por computador, en cambio, se basan principalmente en técnicas de reconfiguracion de
arreglos fotovoltaicos o monitoreo de las caracteristicas de Potencia-Tension de los paneles PV,
éstas pueden resultar en implementaciones complejas e intrusivas para la operacion del panel PV.

De acuerdo a la metodologia propuesta, se capturaron iméagenes de un panel PV a medida que
iba variando la proyeccion de sombra incidente sobre él, a su vez, se generaron barridos en tension
para obtener las curvas caracteristicas I-V con las que se extrajeron los valores de Iph tedricos
para cada imagen. Las imagenes fueron procesadas en matlab y llevadas al espacio YCbCr.
Posteriormente se determind la capa de luminancia (Y) como caracteristica principal para el
entrenamiento y se segmentaron los modulos del panel de manera semi-automéatica usando
ecuaciones de recta que definieron regiones pertenecientes a cada modulo del panel PV, esto
permitio generar una plantilla para procesar el conjunto completo de imagenes. Las imagenes de
modulos segmentados fueron redimensionadas y vectorizadas para crear las matrices de datos
necesarias para entrenar los modelos. El entrenamiento se realizo con el método de aprendizaje de

maquina llamado arbol de decision.
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Los resultados obtenidos del entrenamiento muestran variaciones de la raiz del error cuadratico
medio de +/- 0.182 [A] en promedio en cuanto a la estimacion de Iphs. Las Iphs de los modulos
de las imagenes de prueba fueron estimadas en un periodo corto de tiempo no mayor a 2 minutos
y con un margen de error aceptable (inferior a +/- 0.2 [A]) si se consideran las corrientes de
operacion dentro de un rango de 0.5 [A] hasta 8.86 [A]. Los resultados también muestran de
manera empirica que la informacion de los descriptores de luminancia en la imagen guarda gran
relacién con la magnitud de las Iphs, ademas de mostrar que el método de arbol de decision es
eficiente debido a que con una pequefia cantidad de imagenes de muestra fue posible obtener una
buena precision en la estimacion de Iphs, esto se verificd al comparar los resultados estimados con
los valores tedricos identificados en las curvas I-V.

El método presentado en esta investigacion puede ser aplicado en la estimacidn de las corrientes
de cortocircuito de un panel PV y de esta manera se podrian alimentar modelos que permitan
ubicar con mayor eficacia el MPP de un panel PV, mejorando la eficiencia en la captacién de
energia solar. La ventaja del método propuesto se encuentra en su caracter no intrusivo, facil
implementacidn, buena precision y bajos costos. La estimacion bajo condiciones de sombra con
diferente geometria, asi como la segmentacion automatica de modulos desde cualquier perspectiva
de captura de imagen, deben ser mejoradas en futuras investigacion para ofrecer un algoritmo mas

robusto.
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Apéndices

A. Hoja de datos panel PV utilizado

TSM-PCO05 / TSM-PAO5 THE UNIVERSAL SOLUTION

DIMENSIONS OF PV MODULE TSM-FC/PADS

ELECTAICALDATA @ STC FCiPAS | FCirAcs | FCjeacs | Feieacs
=imm Peak Power Waiis-Pua [Wp) 235 240 243 250
] = Power Qutput Toleronce-Puar (&) of+3a 0f+3 0f+3 0r+3
in = Maximum Power Voltlage-Yar [V] 292 297 202 203
E Maximum Powsr Current-lurs [A] B.0a BT 813 B.27
APy iR Open Circuit Voltoge-Yoe (V) arz ara ars s
- Short Circwit Currenit-lsc [A) B.55 B.82 B.58 B.85
Module Efficiency nm [&) 4.4 4.7 150 152

Walses at Standand Test Condifions ST |Alr Mast AMLLS, Imadance 1000WmT, Cell Temparghuna 25°C).
Power measuremaent foleronce: £15

1EED
LLUDEE

p TEM-235 TEM-240 TEM-245 TEM-250
ELECTHICAR DATR B MOCT FC/FADS PC/FADS PC/FADS PC/PADS
Maximum Power-Puas [Wp) 171 172 178 13
R o 1 Maximum Power Voltoge-Yue [V] 25.4 28.5 288 270
R S Alle Maximum Power Current-luss |A] $.48 $.53 &.84 &.70
Open Circuit Voltage [V-Voo [V] 240 24l 242 243
= I Short Circwit Current [A]-lsz [A) 897 704 EALH 725
T
BRI el HOCT Iradionce at BOOW/m?, Amicdent Temperabune 20°C, Wind Speed Imis.
Powiar Fis asurerment iolroncs: $3%
Back Wiew
MECHANICAL DATA
Solar cells Mulficrystalline 154 = 154mm |8 inches|
Cell orientafion 80 cells {& = 10)
Module dimeansions 1650 = 992 = 40mm [§4.95 = 3705 = 1.57 inches|
L Weight 19.5kg [43.01b)
mm__| AA
Glass High transparency solar glass 2.2mm [0.12 inches)
Frame Anodized gluminivm alloy
J-Bax IP 45 rated
I-V CURVES OF PV MODULE TSM-245 PC/PADS
Cables Photovoltaic Technology cable 4.0mm? [0.004 inches?],
= 1000mm [39.4 inches|
=
:-- 100’ Connacior MC4 (Gt -
J.m|_B0CWIm? iy
ko B:’ I
[ W
& =
5 47| an0Wim? TEMPERATURE RATINGS MAXIMUM RATINGS
3=
zm| ZmoMlfme MNominal Operating Cell 45°C [H2°C) Cperafional Temperature | -40-+85°C
T: rat OCT
1= emperature [(HOCT) Maimum System 1000V DC{IECH
DL-D.' == = Temperature Cosfficient of Paa | - D.43%/°C Voltage &S00V DTULY
" V) Tamperature Coaficient of Voo | - 0.32%°C Max Serie: Fuse Rafing 154
Temperature Coeficient of lsc 0.047RT
Average efficiency reduction of 4.5% at Z00W/m?
according to EM S0704-1.
WARRANTY
1@ year workmanship warranty
25 year linear performonce warnmaniy
(Plomsa refer to prooduct warmanty Sor catails)
CERTIFICATION ;—;
FACEKAGING CONFIGURATION 5‘

Modules par box: 24 pos

Modules per 40" container: 672 pcs

Tami_EM
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B. Error relativo entre corrientes conocidas y corrientes estimadas.

Iph1 Iphz | Iph3
00243 | 0.0243 | 0.0182
02286 | 0.0000 | 0.1598
00000 | 02674 | 0.0000
00000 | 02760 | 0.0000
00000 | 01235 | 0.1619
03181 | 0.0000 | 0.0025
00000 | 00000 | 0.4257
0.0000 | 00000 | 02184
0.0000 | 00000 | 0.1439
02422 | 00000 | 0.0000
0.0000 | 01681 | 0.0000
0.0375 | 0.0000 | 0.0011
00364 | 00364 | 0.0000

00000 | 00000 | 0.0456
0.0000 | 00337 | 0.0000
00114 | 00000 | 0.0326
00137 | 00271 | 0.0144
01200 | 00636 | 0.0807
0.0155 | 0.0000 | 0.1273
02437 | 0.0000 | 0.0822
00000 | 01316 | 0.0000
00000 | 01658 | 0.0000
0.0000 | 0.0000 | 0.0550
00098 | 0.0000 | 0.0575
00000 | 00212 | 0.0333
00000 | 02080 | 0.0000

I |
I I |
I I |
I I |
I I |
I I |
I I |
I I |
I I |
| I |
I I |
I I |
I I |
I I |
I I |
| 0.0175 | 0.0350 | 0.0000 |
| 0.0000 | 0.1930 | 0.1751 |
| I |
I I |
I I I
I I |
I I |
I I |
I I I
I I |
I I |
I I |
I I |
I l I
I I I
I I |

02429 | 00522 | 0.0000




