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Intelligent hybrid MPPT control using ANFIS with real data training for
a photovoltaic system: Case study in Clcuta, Norte de Santander.
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Abstract— A maximum power point tracking (MPPT) system based on an adaptive neuro-fuzzy controller (ANFIS) trained
with real irradiance and temperature data is proposed and experimentally validated, applied to a photovoltaic system operating
under highly variable climatic conditions. Unlike most approaches reported in the literature, which use synthetic data and
deterministic real-time platforms, this work integrates a double-diode model with measurements obtained using a class A
pyranometer to build a training base that captures the stochastic nature of the tropical environment. The controller is
implemented on a Raspberry Pi 5 running Linux and governs a 100 kHz Boost DC-DC converter connected to a 340 W
photovoltaic array installed in Cucuta, Colombia. The ANFIS estimates the optimal operating voltage from irradiance and
temperature vectors. The experimental results show a tracking time of 100 ms compared to 240 ms for the conventional Perturb
and Observe method, with a maximum static efficiency of 96.4% and a dynamic efficiency of 94.5% under fluctuating actual
irradiance. The results demonstrate that intelligent MPPT controllers trained with real data can operate robustly on low-cost,
non-deterministic embedded platforms.

Keywords-- Modeling and simulation of power systems, Control system design, Intelligent control of power systems, Control
of renewable energy resources, Application of power electronics, Maximum Power Point Tracking, Power and Energy System.
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reales para un sistema fotovoltaico: Caso de estudio en Cucuta, Norte de
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Resumen— Se propone y valida experimentalmente un
sistema de seguimiento del punto de méxima potencia (MPPT)
basado en un controlador neuro-difuso adaptativo (ANFIS)
entrenado con datos reales de irradiancia y temperatura,
aplicado a un sistema fotovoltaico operando bajo condiciones
climaticas altamente variables. A diferencia de la mayoria de
los enfoques reportados en la literatura, los cuales emplean
datos sintéticos y plataformas de tiempo real deterministas,
este trabajo integra un modelo de doble diodo con mediciones
obtenidas mediante un piranémetro clase A para construir
una base de entrenamiento que captura la naturaleza
estocastica del entorno tropical. El controlador se implementa
en una Raspberry Pi 5 bajo sistema operativo Linux y
gobierna un convertidor DC-DC tipo elevador de 100 kHz
conectado a un arreglo fotovoltaico de 340 W instalado en
Culcuta, Colombia. El algoritmo ANFIS estima el voltaje
Optimo de operacion (Vmpp) a partir de vectores de irradiancia
(G) y temperatura (T). Los resultados experimentales
muestran un tiempo de seguimiento de 100 ms frente a 240 ms
del método convencional Perturb and Observe, con una
eficiencia estatica méaxima de 96.4 % y una eficiencia
dinamica de 94.5 % bajo irradiancia real fluctuante. Los
resultados demuestran que los controladores MPPT
inteligentes entrenados con datos reales operan de forma
robusta en plataformas embebidas no deterministas de bajo
costo, habilitando su aplicacion en microrredes fotovoltaicas
reales.

Palabras clave-- Seguimiento del Punto de Maxima Potencia
(MPPT), Sistema de Inferencia Neuro-Difuso Adaptativo (ANFIS),
Convertidor DC-DC elevador, Raspberry Pi 5, Modelo de Doble
Diodo, Piranometro Clase A, Eficiencia Dinamica.

. INTRODUCCION

Las fuentes empleadas para la produccion de electricidad se
clasifican en combustibles fosiles, energia nuclear y recursos
renovables. Los suministros de origen fosil son no renovables
debido a que su proceso de formacion geoldgica requiere
millones de afios, resultando en una tasa de consumo
significativamente superior a su velocidad de recuperacion. La
combustion de estos recursos genera gases de efecto
invernadero (GEI) que impactan la salud humana y el equilibrio
ecologico, impulsando la transicion internacional hacia
energias limpias como la solar fotovoltaica.

En consecuencia, la tendencia internacional actual prioriza la
transicion hacia energias limpias e inagotables, como la solar
fotovoltaica, para garantizar un medio ambiente saludable y
proteger el bienestar de las generaciones venideras [1]. Este
escenario impulsa la urgencia académica de investigar métodos
avanzados para optimizar el aprovechamiento de los recursos
naturales disponibles[2].

La transicion global hacia matrices energéticas
descarbonizadas ha posicionado a la energia solar fotovoltaica
(PV) como la fuente renovable més prometedora debido a su
carécter inagotable y bajo impacto ambiental. No obstante, la
naturaleza no lineal de las células fotovoltaicas y su
dependencia critica de variables estocasticas, como la
irradiancia y la temperatura, limitan la eficiencia de conversion
convencional, que suele oscilar en el 17% hasta un 31% en
pruebas de laboratorio. Para mitigar estas pérdidas, es
imperativo el desarrollo de sistemas de Seguimiento del Punto
de Maxima Potencia (MPPT), capaces de ajustar
dindmicamente la impedancia del sistema para maximizar la
transferencia energética bajo cualquier condicién atmosférica.

Aunque numerosos estudios reportan estrategias MPPT
basadas en ANFIS con elevados niveles de eficiencia, la
mayoria utiliza bases de datos sintéticas generadas a partir de
modelos simplificados y se implementan en hardware
determinista de tiempo real (DSP o FPGA). En consecuencia,
el comportamiento de estos controladores bajo condiciones
atmosféricas estocasticas reales, ruido de sensores y
plataformas embebidas con sistemas operativos multiproposito
(no deterministas) continda siendo insuficientemente
explorado. Este trabajo aborda dicha brecha mediante el
entrenamiento de un controlador ANFIS con datos reales de
irradiancia y temperatura adquiridos en campo, y su
implementacion en una plataforma embebida basada en
Raspberry Pi 5 operando bajo Linux, validada
experimentalmente en condiciones climaticas tropicales de alta
variabilidad.

Las contribuciones principales de este articulo se resumen
a continuacion:

Entrenamiento con datos hibridos reales: Construccion
de un conjunto de datos altamente representativo mediante la
combinacién del modelo fisico de doble diodo y registros
ambientales adquiridos en campo con un pirandmetro Clase A
(ISO 9060:2018) en Cucuta, Colombia, capturando la
variabilidad estocastica tropical.
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Despliegue en plataforma no determinista: Validacion
experimental directa en una tarjeta embebida de bajo costo
Raspberry Pi 5 bajo sistema operativo Linux, demostrando
estabilidad operativa a pesar de las latencias del planificador del
SO.

Evaluacion comparativa rigurosa: Cuantificacién
experimental de los tiempos de asentamiento y eficiencias
estaticas/dinamicas frente a algoritmos convencionales vy
avanzados bajo transitorios de irradiancia superiores a

300/ .
Il. MODELADO DEL SISTEMA.

A. Modelado del Arreglo Fotovoltaico.

Para caracterizar el arreglo fotovoltaico se implement6
el modelo de doble diodo (Figura 1). A diferencia del
modelo de diodo simple, esta representacion ofrece una
precision superior al capturar los fendmenos de
recombinacion de carga de espacio de la celda, como se
puede evidenciar en las ecuaciones 1,2,3 y 4, este estudio
aprovecha la capacidad de procesamiento de la toolbox de
simscape de Matlab/simulink R2024a para gestionar la
complejidad del modelo de doble diodo. Esto garantiza una
base de datos de entrenamiento para el algoritmo ANFIS
que integra de forma mas robusta variables criticas como
la irradiancia (G) y la temperatura de la celda (T). En [3]
se aborda el modelamiento por medio de diodo simple a
diferencia de [4], el cual menciona tres modelos de circuito
equivalente de celdas solares para analizar el
comportamiento soportado por la ecuacion de Shockley
para la corriente del diodo.
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Fig. 1. Circuito equivalente de celda solar [5].
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I es la corriente en la carga, Ipg €s la corriente generada por
la irradiancia, Ip; corriente de saturacion del diodo 1, Ip;
corriente de saturacion del diodo 2, Rp. la resistencia en

paralelo, Vr el el voltaje térmico, Vpyg voltaje en la carga, Ns
es el namero de celdas en serie k es la constante de Boltzman,
T es la temperatura en kelvin (k) y ¢ es el valor de la carga
eléctrica.

B. Caracterizacion del Panel e Instrumentacion.

El modelado y la parametrizacion de las curvas |-V y P-V
se desarrollaron en la toolbox Simscape Electrical de
MATLAB/Simulink R2024a [6] (Figura 2), cabe resaltar que
existe una diferencia entre un arreglo fotovoltaico y una celda
fotovoltaica solar, donde la celda tiene el modelo de doble
diodo y el PV array usa el modelo de diodo simple. En la figura
2 se muestran las caracteristicas de los paneles adquiridos para
la investigacion El sistema fisico utiliza un panel fotovoltaico
Amerisolar AS-6P de 340 W [7].
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Fig. 2. Caracterizacion panel solar Amerisolar AS.6P de 340W
MATLAB/Simulink.

La medicidn de la irradiancia se llevo a cabo utilizando un
piranometro EKO MS-80S, el cual esti categorizado como
clase A bajo la normativa 1SO 9060:2018 [7]. Este dispositivo
integra un sensor de temperatura con sensor, conectado
mediante bus RS-485/Modbus RTU. La calibracion del
instrumento de septiembre de 2024 garantiza una incertidumbre
de medicion inferior al £2%.

Para representar con precision el comportamiento de los
generadores fotovoltaicos en presencia de no uniformidades en
la irradiancia, es necesario considerar la arquitectura de
interconexion de los médulos. En [8] se presenta un modelo
explicito para arreglos fotovoltaicos con estructuras de enlace
cruzado (Total-Cross-Tied) en configuraciones irregulares,
demostrando que la interaccion entre celdas bajo distintas
irradiancias genera multiples puntos de maxima potencia
dinamicos que demandan estrategias de control de MPPT con
alta capacidad adaptativa.

C. Disefio de Convertidor DC- DC tipo Elevador.

Dentro de los sistemas de acondicionamiento de potencia,
los convertidores DC-DC se clasifican fundamentalmente en
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topologias aisladas (Flyback, Forward, Push-Pull, Half-Bridge
y Full-Bridge) y no aisladas (Reductor, Elevador, Reductor-
Elevador, entre otras) [8]. En el disefio y control de
convertidores de potencia aplicados a acondicionamiento
energético, las topologias DC—-DC no aisladas como elevadora,
reductora-elecadora o Cuk requieren esquemas de control
robustos ante la no linealidad de las fuentes de generacion. En
[9] se analiza el control por modos deslizantes en convertidores
DC-DC/AC para garantizar estabilidad dinamica frente a
perturbaciones de entrada, lo que respalda la necesidad de
implementar algoritmos de control adaptativos como ANFIS
frente a la variabilidad estocastica de la irradiancia solar.

En la presente investigacion, se implementd un convertidor
tipo elevador debido a su capacidad intrinseca para elevar la
tension del arreglo fotovoltaico, el cual opera con un voltaje de
circuito abierto V. de 46.1 V y una tensién de maxima potencia
(Vimp) de 37.5 V. Dado que la aplicacidn exige alimentar una
carga resistiva con un voltaje constante de 166 V para la
estabilizacion del bus de corriente continua (CC), la topologia
elevadora resulta ser la més eficiente para este diferencial de
potencial. La configuracién del circuito detallada en la Figura 3
resalta la integracion de un MOSFET como elemento activo de
conmutacion para la gestion dindmica del ciclo dtil [7].

Las ecuaciones de disefio tradicionales para convertidores
DC-DC tipo elevador observadas en [2] no caracterizan
integralmente los sistemas de generacion fotovoltaica, debido a
la volatilidad intrinseca de la tension suministrada por el
modulo. Al no ser una fuente de voltaje constante, el calculo del
ciclo de trabajo mediante relaciones estaticas resulta impreciso,
lo que obliga a emplear estrategias de control dinamicas que se
ajusten a las fluctuaciones de la entrada.

Vout - VL (5)

D =
Vout

En la relacion del inductor se encuentra también un valor
dependiente del Vis y la I,

_Vi*D (6)
N Al * f;
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oy 027040 ™
4
_Il*D 8
 fi* AV,

La arquitectura del sistema experimental se fundamenta en
la integracion de los componentes de hardware seleccionados
durante la fase de disefio, cuya topologia se encuentra validada
rigurosamente en el esquema detallado de la Figura 3. Esta
configuracidn fisica permite la transicién del modelado teérico
a la validacion empirica bajo condiciones operativas reales.

e
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Fig. 3. Diagrama esquematico del convertidor DC-DC tipo
elevador implementado (L = 350uH, Cj, = 470uF ,Coy: =
80uH).

En la Figura 4 se muestra los componentes del sistema
experimental, la unidad de procesamiento central se
fundamenta en una Raspberry Pi 5 ejecutando Python v3.12,
plataforma seleccionada por su alta capacidad para gestionar
algoritmos de inteligencia artificial. El sistema integra un
piranémetro EKO MS-80S clase A con sensor de temperatura
embebido para la captura de variables atmosféricas, cuya
comunicacion se garantiza mediante un bus RS485 con
emulacién serial via USB. A diferencia de arquitecturas
convencionales, esta implementacion emplea sensores de alta
precision para la retroalimentacion de corriente y voltaje,
operando bajo un software de adquisicion [10], disefiado para
gestionar sefiales single-ended de +3.3V con una restriccion de
seguridad de 2.15V impuesta por el aislador galvanico
AMCO0311. Los registros se capturan a una frecuencia de 10 Hz,
tasa técnicamente justificada dado que la frecuencia de
conmutacion del MOSFET (100 kHz) es 6rdenes de magnitud
superior [11], permitiendo una toma de decisiones estable frente
a las latencias tipicas de un hardware con sistema operativo.

I1l. METODOLOGIA O PROCEDIMIENTOS

En [12] y [13] se clasifican las técnicas de MPPT de
acuerdo a diferencias en implementacion. Para [12] existen
cuatro grupos principales que son: métodos clasicos, métodos
de optimizacién, métodos avanzados y métodos hibridos; sin
embargo, para [13] la clasificacién en métodos offline y online,
cada uno con arquitecturas diferentes. Se tomaran las técnicas
online de P&O y basadas en Inteligencia artificial, seguin el
postulado hecho por [10] para un convertidor Buck a diferencia
de este estudio se realizara para un convertidor elevador. El uso
de técnicas de inteligencia artificial en sistemas de energia
renovable no solo abarca el seguimiento del maximo punto de
potencia en el convertidor, sino también la optimizacion y
dimensionamiento estatico y dinamico de los recursos de
generacion hibrida y almacenamiento [14]. Esto demuestra el
papel transversal que desempefian las arquitecturas inteligentes
en la gestion energética eficiente.

La ejecucidn del proyecto se estructurd en tres fases
secuenciales que permitieron la transicion desde el modelado
tedrico hasta la validacion empirica en condiciones ambientales
reales en Cucuta, Colombia.
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En la primera etapa, se empled la herramienta
MATLAB/Simulink para caracterizar el comportamiento
dinamico del arreglo fotovoltaico acoplado a un convertidor
DC-DC tipo elevador, asegurando la fidelidad del sistema.
Segunda fase, los resultados de la simulacidn sirvieron como
base de datos para el entrenamiento de un controlador
inteligente basado en un sistema de inferencia neuro-difuso
(ANFIS), el cual combina la capacidad de aprendizaje de las
redes neuronales con la flexibilidad de la l6gica difusa.

Finalmente, se implement6 el sistema fisico para contrastar
la precision del algoritmo MPPT frente a la variabilidad
estocéstica de la irradiancia y la temperatura, utilizando una
arquitectura de control estandarizada y hardware de bajo costo.
En lafigura 5 se muestra el diagrama de bloques de la estructura
general de un sistema solar fotovoltaico con un convertidor
elevador [15]

Convertidor Elevador

fj—g o
e

. | \ <=
]

Algoritmo ANFIS Entrenado

Fig. 4. Diagrama de bloques en Simscape Electrical para
simulacion de algoritmo ANFIS.

La Figura 4 presenta la modelacion en el entorno
MATLAB/Simulink de un convertidor DC-DC elevador
operado mediante el algoritmo convencional de Perturbacion y
Observacion (P&O). Como técnica clasica de seguimiento por
busqueda de gradiente, este método exhibe deficiencias criticas,
tales como oscilaciones persistentes en el estado estable
alrededor del Punto de Mé&xima Potencia (MPP) [16]. Con el fin
de evaluar la respuesta transitoria del controlador, el sistema fue
sometido a variaciones de irradiancia en escalones de
300W/m2, permitiendo cuantificar la operacion de su eficiencia
ante cambios climaticos abruptos.

Fig. 5. Diagrama de Bloques simulacion Sistema PV y
convertidor DC-DC en Simscape Matlab/Simulink R2024a.
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Fig. 6. Respuesta del sistema MPPT ante escalones de
irradiancia, temperatura Constante.

La Figura 5 detalla la respuesta del sistema ante variaciones
discretas de irradiancia, implementadas en escalones de
300W/m? para evaluar la robustez del algoritmo de control. Se
observa una correlacion lineal entre la densidad de flujo solar y
la corriente del panel, registrando valores de 2.8, 5.6, 8.3y 9.1
A para irradiancias de 300, 600, 900 y 1000W/m?,
respectivamente. Mientras que la tension del arreglo PV se
mantuvo estable cerca de los 36 V, valor consistente con el
punto de maxima potencia (Vmp) reportado en la ficha técnica,
el convertidor elevador logro elevar el voltaje de salida a niveles
progresivos de 85, 92, 160 y 170 V para una carga constante de
10Q. En consecuencia, la potencia total obtenida (100 a 330 W)
confirma que el sistema opera con una eficiencia cercana al
90%, validando el comportamiento del controlador en
escenarios de irradiancia y temperatura fluctuantes[17].

IV. DISENO CONTROLADOR ANFIS PARA MPPT

El sistema ANFIS constituye una arquitectura de
computacion inteligente que fusiona la capacidad adaptativa de
las Redes Neuronales Artificiales (ANN) con la transparencia
de la Ldgica Difusa de Takagi-Sugeno. Este modelo es una
herramienta estandar en el control de sistemas no lineales, ya
gue segmenta las variables de entrada en conjuntos difusos para
mapear salidas precisas mediante funciones de pertenencia en
la etapa de defuzzificacién [18].

En el disefio del algoritmo MPPT, se definen la irradiancia
(G) y la temperatura (T) como las variables de entrada criticas
para la unidad de procesamiento, A partir de estos parametros,
el controlador calcula y emite un ciclo Gtil optimizado (sefal
PWM) que establece el voltaje de referencia necesario para
converger en el punto de maxima potencia del sistema [19]. La
Figura 5 detalla el flujo operativo de la técnica ANFIS,
ilustrando la interconectividad sistémica entre los dispositivos
de sensado y la etapa de conversion de potencia [20].
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A diferencia de los estudios fundamentados exclusivamente
en simulacién, que reportan velocidades de seguimiento entre
5.8ms [21], 11 ms [22] y 46 ms [23], el despliegue experimental
de algoritmos MPPT inteligentes exige hardware con alta
capacidad de procesamiento. Mientras que dispositivos
especializados como la serie C2000 de TI han logrado tiempos
de asentamiento de 160 ms[24], esta investigacion se centra en
la implementacién sobre una Raspberry Pi 5. A pesar de la
latencia introducida por el ndcleo de Linux, el sistema
propuesto procesa datos estocésticos de irradiancia y
temperatura para orquestar la toma de decisiones del algoritmo
ANFIS. El objetivo final es optimizar la sefial de control PWM
del MOSFET, garantizando que un hardware de bajo costo
pueda ofrecer un rendimiento comparable al de las tarjetas de
adquisicién industriales. También en [25] se reportan resultados
validados fisicamente con una tarjeta compacRIO y labview
con tiempos de 220ms para el seguimiento.

La ejecucién operativa del algoritmo ANFIS se estructura
en cinco niveles jerarquicos disefiados para procesar
dindmicamente vectores de irradiancia y temperatura ambiental
[26]. En la capa inicial de fuzzificacion, las entradas se
transforman en conjuntos linglisticos mediante funciones de
pertenencia (tipicamente gaussianas), mientras que la segunda
y tercera capa gestionan la fuerza de disparo de las reglas y la
normalizacion de los pesos de activacion. Durante la etapa de
defuzzificacion (cuarta capa), el sistema computa los
parametros consecuentes refinados mediante aprendizaje
neuronal, culminando en una sumatoria agregada (quinta capa)
que establece el voltaje de referencia 6ptimo. Esta sefial se
compara con el estado operativo actual para modular el ciclo
atil (PWM) del convertidor DC-DC, permitiendo un acople de
impedancias preciso que maximiza la transferencia de energia
desde la fuente fotovoltaica hacia la carga [27].

La funcidn de pertenencia que mejor se comporto en
cuanto a la reduccion del error cuadratico es de tipo sugeno de
8 para la primera entrada y 6 para la segunda que es la
temperatura del sistema como se puede observar en la figura
11.

TABLA 1. Construccidn del Conjunto de datos de
entrenamiento de algoritmo ANFIS.

Elemento Descripcion
Fuente Simscape + Pirandmetro real
# muestras 231211 W/mz?
G rango 100 — 1200 W/m2 Paso 1 W/m?2
T rango Ej: 19-59 °C Paso 2°C
Muestreo 0.1s
Split 70% train, 15% val, 15% test
Error RMSE

El desempefio de un controlador ANFIS depende
criticamente de la calidad y representatividad de los datos de
entrenamiento. En este trabajo se adopt6 una estrategia hibrida

gue combina modelado fisico de alta fidelidad con mediciones
ambientales reales, con el fin de capturar tanto la estructura no
lineal del sistema fotovoltaico como la naturaleza estocéstica
del entorno operativo. “Eficiencia medida bajo condiciones de
irradiancia reales.”

En primer lugar, el generador fotovoltaico fue modelado
mediante el modelo de doble diodo implementado en la toolbox
Simscape Electrical de MATLAB/Simulink, el cual permite
una representacion mas precisa de los fendmenos de
recombinacion y pérdidas internas que los modelos de un solo
diodo. Este modelo fue parametrizado de acuerdo con las
especificaciones eléctricas del panel Amerisolar AS-6P de 340
W y validado frente a sus curvas 1-V y P-V suministradas por
el fabricante.

Posteriormente, se incorporaron mediciones reales de
irradiancia (G) y temperatura de la celda (T) adquiridas
mediante un piranémetro EKO MS-80S clase A, el cual
garantiza una incertidumbre inferior al #2 % conforme a la
norma 1SO 9060:2018. Estas sefiales se registraron en campo
bajo condiciones climaticas reales en Cucuta, Colombia,
caracterizadas por alta variabilidad y frecuentes transiciones de
nubosidad. De este modo, el conjunto de datos de
entrenamiento refleja no solo las relaciones fisicas del panel,
sino también la dinamica estocéstica del recurso solar.

Para cada par (G,T) el modelo de doble diodo fue utilizado para
calcular el voltaje de méxima potencia Vmp ¥y la potencia
asociada, construyendo asi un conjunto de datos supervisado de
la forma:

D= {Gi'Ti’VMPPi}?/ﬂ

Donde N es el nimero total de muestras adquiridas.

Las sefiales de irradiancia y temperatura fueron filtradas
mediante un filtro paso bajo digital para eliminar ruido de
medicién y picos espurios, manteniendo intacta la dinamica
relevante para el control MPPT. Posteriormente, los datos
fueron normalizados en el rango [0,1] para evitar dominancia
numérica durante el proceso de aprendizaje.

El conjunto de datos se dividi6 aleatoriamente en tres
subconjuntos: 70% para entrenamiento, 15% para validacion y
15% para prueba. Esta particién permite evaluar la capacidad
de generalizacion del modelo y evita el sobreajuste, un aspecto
critico en aplicaciones de control en tiempo real.

El sistema ANFIS se disefi6 con dos entradas (irradiancia G
y temperatura T) y una salida (voltaje 6ptimo de referencia V).
Las funciones de pertenencia de las entradas se seleccionaron
de tipo gaussiano debido a su suavidad y buena capacidad de
interpolacion en sistemas no lineales.

Tras un proceso de optimizacion empirica, se adoptaron
ocho funciones de pertenencia para la irradiancia y seis para la
temperatura, lo que genera un total de 48 reglas difusas tipo
Takagi—Sugeno. Esta estructura proporciona un compromiso
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adecuado entre precision de aproximacion y complejidad
computacional, condicién indispensable para su ejecucion en
hardware embebido.

El entrenamiento ANFIS se realiz6 mediante el algoritmo
hibrido estandar, que combina minimos cuadrados para
estimacion de los parametros consecuentes y retro-propagacion
del error para el ajuste de los parametros de las funciones de
pertenencia, La funcion objetivo a minimizar fue el error
cuadratico medio entre el voltaje de referencia estimado por el
ANFIS y el valor Real de Vimp, obtenido del modelo fisico y las
mediciones:

N
1 2
RMSE = |2 (Vuppt = Vrert)
i=1
El proceso de entrenamiento se detuvo cuando el error de

validacion alcanz6 un minimo o cuando se cumpli6 el criterio
de convergencia, evitando el sobrecalentamiento.

Start

1
Data G,T

= Fuzzification
1
Reglas de Inferencia

L]
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i v
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]
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Fig. 7. Diagrama de flujo de algoritmo MPPT-ANFIS.
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not
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Fig. 8. Estructura de capas del modelado con ANFIS en
Matlab.
Una vez entrenado de acuerdo a la figura 8, el modelo ANFIS
fue exportado a una estructura computacional compatible con
Python y ejecutado en una Raspberry Pi 5. En operacion en

linea, el sistema recibe los valores de irradiancia y temperatura
y estima el voltaje de referencia 6ptimo, el cual es utilizado para
modular el ciclo atil del convertidor DC-DC elevador mediante
una sefial PWM.

Esta arquitectura permite que el controlador se adapte
dindmicamente a variaciones rapidas de irradiancia vy
temperatura, garantizando el seguimiento del méximo punto de
potencia incluso bajo condiciones de alta incertidumbre
ambiental.

IV. IMPLEMENTACION DE CONTROLADOR ANFIS PARA
MPPT.

La validacion experimental del sistema propuesto se llevé a
cabo bajo condiciones climaticas reales en la ciudad de Cucuta,
Colombia (7.87° N, 72.48° O), una region caracterizada por alta
irradiancia promedio y rapidas transiciones de nubosidad. Estas
condiciones constituyen un escenario particularmente exigente
para los algoritmos MPPT, ya que generan multiples maximos
locales y gradientes abruptos en la curva potencia—voltaje del
arreglo fotovoltaico.

El controlador ANFIS entrenado con datos hibridos
(modelo de doble diodo y mediciones reales de irradiancia—
temperatura) fue comparado directamente con el algoritmo
clasico de Perturbacién y Observacion (P&O) utilizando el
mismo hardware, convertidor elevador y perfil atmosférico.
Esta comparacion controlada permite aislar el efecto del
algoritmo de seguimiento y evaluar su comportamiento bajo
incertidumbre ambiental real.

Ante escalones rapidos de irradiancia de hasta 300 W/mg, el
controlador ANFIS demostré una capacidad superior para
identificar y seguir el maximo punto de potencia. El tiempo
promedio de convergencia hacia el MPP fue de
aproximadamente 100 ms, mientras que el algoritmo P&O
requirio alrededor de 240 ms bajo las mismas condiciones. Esta
mejora del 58% en velocidad de seguimiento es particularmente
relevante en climas tropicales, donde las transiciones de
irradiancia ocurren con alta frecuencia y penalizan de forma
significativa la energia capturada cuando se emplean métodos
basados en busqueda por gradiente.

La reduccion del tiempo de asentamiento se debe a la
naturaleza predictiva del ANFIS, que utiliza el mapeo no lineal
aprendido entre irradiancia, temperatura y voltaje 6ptimo,
evitando las oscilaciones inherentes a los algoritmos clasicos o
de escalada. En contraste, P&O presentd fluctuaciones
persistentes alrededor del MPP.

El sistema alcanzd una eficiencia estatica maxima de 96.4
% cuando las condiciones de irradiancia se estabilizaron, valor
que confirma la capacidad del controlador ANFIS para
mantener el punto de operacion cercano al MPP real. La
eficiencia dindmica, evaluada durante transitorios rapidos de
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irradiancia, fue de 94.5%, reflejando la penalizacion
introducida por los cambios bruscos en la potencia disponible y
por las latencias inherentes al hardware de adquisicién y
procesamiento.

Si bien estos valores son ligeramente inferiores a los
reportados en estudios basados en DSP o FPGA bajo
condiciones de laboratorio controladas, es importante destacar
que en este trabajo la eficiencia se mide bajo irradiancia real,
sensores fisicos y un sistema operativo no determinista. En este
contexto, los resultados obtenidos son altamente competitivos
y demuestran que un controlador MPPT inteligente entrenado
con datos reales puede operar de manera robusta incluso en
plataformas embebidas de bajo costo.

Durante pruebas experimentales en las que se introdujeron
transiciones réapidas de nubosidad, el controlador ANFIS logré
converger consistentemente hacia el maximo punto de potencia,
mientras que el algoritmo P&O quedd atrapado en maximos
locales durante intervalos apreciables.

Este comportamiento se explica por el entrenamiento del
ANFIS con un conjunto de datos que incluye la variabilidad real
de irradiancia y temperatura, permitiéndole internalizar
patrones no lineales que no estan disponibles para los métodos
basados Unicamente en perturbaciones incrementales. El
conjunto de datos esta disponible bajo solicitud.

La implementacidn sobre una Raspberry Pi 5 ejecutando
Linux introduce latencias variables asociadas a la planificacién
de procesos y a la adquisicion de sefiales a 12 Hz. A pesar de
esta limitacion, el sistema mantuvo una respuesta dindmica
estable, lo que demuestra que el controlador ANFIS es
suficientemente robusto para operar en plataformas no
deterministas sin degradacion severa del desempefio. Este
resultado es especialmente relevante para aplicaciones de
microrredes y sistemas fotovoltaicos distribuidos, donde el uso
de hardware de bajo costo es un requisito fundamental para la
escalabilidad.

En comparacion con implementaciones ANFIS reportadas
en plataformas de tiempo real dedicadas, que alcanzan tiempos
de seguimiento del orden de 160-220 ms, el sistema propuesto
logra una respuesta de 100 ms utilizando una arquitectura de
menor costo y mayor incertidumbre temporal. Aunque no
alcanza los récords de velocidad observados en simulacion
pura, la presente implementacion constituye una de las pocas
validaciones experimentales de un MPPT inteligente entrenado
con datos reales y desplegado en un entorno operativo no ideal.

En consecuencia, la principal contribucién de este trabajo
no radica Unicamente en mejorar métricas tradicionales de
MPPT, sino en demostrar que el aprendizaje neuro-difuso
basado en datos ambientales reales permite trasladar el control
avanzado desde laboratorios altamente instrumentados hacia
plataformas embebidas accesibles, habilitando su adopcion en

sistemas fotovoltaicos reales expuestos a incertidumbre
climética.

st aniere P

Figura 10. Resultado de condicion de alta variabilidad con
algoritmo P&O en raspberry Pi 5. o
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Figura 11. Resultado de controlador ANFIS ante condiciones
de cambios rapidos en la irradiancia.

IV. CONCLUSIONES

Este trabajo present6 y validd experimentalmente un sistema de
seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT) basado en
un controlador neuro-difuso adaptativo (ANFIS) entrenado con
datos reales de irradiancia y temperatura y desplegado en una
plataforma embebida de bajo costo operando bajo un sistema
operativo no determinista. A diferencia de la mayoria de los
enfoques reportados en la literatura, que se apoyan en datos
sintéticos y hardware de tiempo real, la arquitectura propuesta
fue evaluada bajo condiciones climaticas reales caracterizadas
por alta variabilidad, proporcionando una vision mas fiel del
desempefio de los algoritmos inteligentes en aplicaciones
fotovoltaicas practicas.

Los resultados experimentales demostraron que el controlador
ANFIS logra una reduccién significativa del tiempo de
seguimiento del punto de maxima potencia frente al algoritmo
convencional de Perturbacion y Observacién, alcanzando
tiempos de convergencia del orden de 100 ms bajo irradiancia
real fluctuante. Asimismo, se obtuvo una eficiencia estética
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maxima de 96.4 % y una eficiencia dinamica de 94.5 %, lo que
confirma la capacidad del sistema para mantener una operacion
cercana al maximo punto de potencia incluso en presencia de
transitorios atmosféricos rapidos y latencias propias del
hardware y del sistema operativo Linux.

La integracion de un modelo fotovoltaico de doble diodo con
mediciones reales de un piranémetro clase A permitié construir
una base de entrenamiento representativa de la dindmica fisica
y estocastica del recurso solar, dotando al controlador ANFIS
de una capacidad predictiva superior frente a métodos basados
exclusivamente en busqueda incremental. Esta caracteristica
fue clave para mejorar la estabilidad del sistema durante
cambios abruptos de irradiancia.

Desde una perspectiva practica, los resultados confirman que
los algoritmos MPPT basados en inteligencia artificial pueden
ejecutarse de manera fiable en plataformas embebidas de bajo
costo, sin requerir procesadores de tiempo real dedicados,
siempre que sean entrenados con datos que reflejen
adecuadamente las condiciones ambientales reales. Esto abre
una via viable para la implementacion de control avanzado en
microrredes fotovoltaicas distribuidas y en entornos donde la
robustez frente a la incertidumbre climética es mas relevante
que el desempefio bajo condiciones idealizadas.

En conjunto, este trabajo aporta una validacion experimental
de que el aprendizaje neuro-difuso basado en datos reales
permite trasladar el control inteligente del laboratorio a
sistemas fotovoltaicos reales, contribuyendo al desarrollo de
soluciones MPPT maés resilientes, escalables y
econdémicamente accesibles para la transicion energética.

Para garantizar la reproducibilidad cientifica y promover el
desarrollo de algoritmos de control inteligente en sistemas
fotovoltaicos, el conjunto de datos de entrenamiento y prueba
utilizado en este trabajo compuesto por 231,211 mediciones
reales de irradiancia y temperatura capturadas en Clcuta,
Colombia, se encuentra publicamente disponible en el
repositorio  de acceso abierto  Zenodo. DOLI:
https://doi.org/10.5281/zenodo.18703123.
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