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Capitulo 1

Generalidades

1.1. Planteamiento del Problema

La creciente demanda de energia y la preocupacion por el cambio climatico han impulsa-
do la adopcién de fuentes de energia renovable, como la energia solar y eélica, en sistemas
de generacion eléctrica a pequeia escala, como los paneles solares domésticos. En particular,
La energia solar se destaca como una fuente de energia renovable crucial (Yahyaoui et al.,
2024). Sin embargo, la integracion efectiva de estas fuentes renovables con las redes eléctricas
existentes plantea desafios significativos. Uno de estos desafios es el control 6ptimo de la
extraccion de potencia o MPPT (Maximun Power Point Tracking) el cual se vuelve esencial
para maximizar el aprovechamiento de la irradiancia disponible y garantizar la estabilidad
del sistema. Diversos trabajos han abordado componentes clave relacionados con esta pro-
blemitica, lo que proporciona una base sélida sobre la cual este proyecto busca avanzar. Por
ejemplo, se ha utilizado la Raspberry Pi como emulador de paneles solares en conjunto con
MATLAB, aunque centrando su enfoque principalmente en la extraccién de datos sin cone-
xion directa a una microrred (S et al., 2022). También se han implementado redes neuronales
artificiales para aproximar el comportamiento de paneles fotovoltaicos reales (Saraswathi et
al., 2022) y estrategias de gestion de carga en microrredes industriales utilizando MATLAB
para el andlisis del flujo energético (Selena, 2024). Otros estudios han empleado la Raspberry
Pi para la simulacién de inversores inteligentes con funcionalidades IoT (K & Parvathy, 2022),
asi como para la recoleccion de datos reales de paneles solares (Casado et al., 2022) y el moni-
toreo inteligente en tiempo real apoyado en inteligencia artificial (Iksan et al., 2023). Ademas,
se han desarrollado algoritmos de prediccion energética basados en técnicas de inteligencia
computacional (Patel et al., 2022) y estrategias avanzadas de control, como controladores

Fuzzy-PI para inversores (Mostafa et al., 2022) o convertidores DC-DC de alta eficiencia con
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algoritmos bioinspirados implementados en Raspberry Pi (Alghaythi et al., 2024). Si bien
estos antecedentes son valiosos, alin existen varias formas en las que abordar el control del
sistema energético fotovoltaico, problema que este proyecto busca atender.

La gestion eficaz de una microrred eléctrica que integre sistemas de generacién reno-
vable, como paneles solares y turbinas edlicas, requiere soluciones eficaces que aborden
diversos aspectos técnicos y operativos. Entre estos desafios se encuentran la variabilidad
inherente de la generacion de energia solar y edlica, la necesidad de control en tiempo real y
la optimizacién del suministro de energia a la red eléctrica convencional. Estos aspectos son
cruciales para garantizar la estabilidad y confiabilidad del sistema. Ademads, se han reportado
limitaciones importantes en trabajos previos, como dificultades para lograr simulaciones
precisas al emplear tiempos de muestreo de un segundo, y problemas de inestabilidad al
intentar acelerar la respuesta del modelo, lo cual compromete su aplicabilidad en entornos
de control en tiempo real (Fernando & De Catalunya Departament D’Enginyeria Electronica,
2023).

En respuesta a estos desafios, la simulacion del comportamiento de un sistema fotovol-
taico se presenta como una herramienta esencial para anticipar y gestionar la variabilidad
de la generacion solar. Al modelar su rendimiento bajo diversas condiciones climéticas, es
posible disenar estrategias de control que aseguren un suministro energético estable hacia
una microrred. El uso de MATLAB facilita el desarrollo de modelos matematicos avanzados y
algoritmos de simulacion precisos, mientras que la integraciéon de una plataforma embebida
como Raspberry Pi permite una implementacion eficiente del sistema de gestion energética,
ademas ofrecer un entorno el cual poder implementar algoritmos de Machine Learning. En
este sentido, la pregunta que guia este trabajo es: ;Como puede disefiarse un sistema de
gestién energética con seguimiento de punto méaximo de potencia usando Raspberry Piy
MATLAB para conectarse a una microrred eléctrica? Esta interrogante representa una oportu-
nidad formativa para los futuros ingenieros, al tiempo que permite a la universidad fortalecer
su compromiso con el desarrollo tecnoldgico y la busqueda de soluciones sostenibles frente

a los retos energéticos contemporaneos.
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1.2. Justificacion

La conexion entre el sistema de un generador fotovoltaico y una microrred eléctrica
plantea desafios significativos en términos de disefio de metodologias de control que garanti-
cen una operacion eficiente y confiable. Esta tarea es crucial para garantizar la estabilidad
y seguridad de la red eléctrica, evitando posibles problemas derivados de la integracion
de sistemas de generacion renovable. A nivel académico, este proyecto busca establecer
una conexion s6lida entre los conceptos tedricos de ingenieria electrénica y su aplicacion
practica en ambientes reales de necesidad, promoviendo asi un enfoque interdisciplinario
que integre conocimientos de sistemas fotovoltaicos, control, e inteligencia artificial. Desde
una perspectiva orientada al desarrollo de la ingenieria, este proyecto constituye un aporte
relevante al estudio y validacion de arquitecturas de control embebido aplicadas al control
de generacion fotovoltaica. La implementacion del sistema embebido Raspberry PI para
simular el comportamiento dindmico de celdas fotovoltaicas, junto con la modelacién de un
sistema conversion energética en MATLAB, permite replicar condiciones operativas reales y
evaluar estrategias de gestion energética en tiempo casi real. Este entorno de prueba facilita el
andlisis de algoritmos de control, flujos de energia y estabilidad en sistemas interconectados,
integrando herramientas propias de ingenieria electrénica. Asi, se promueve la innovacion
en el disefio de soluciones escalables y adaptables a contextos reales, reforzando el vinculo
entre investigacion aplicada y desarrollo tecnolégico en el &mbito energético. Desde una
perspectiva social, la creciente transicion hacia fuentes de energia renovable y la necesidad
de fortalecer la resistencia de las redes eléctricas convencionales, hacen de este proyecto
una contribucién relevante. Al disefiar un sistema que integre de manera efectiva a una
microrred eléctrica, se abre la posibilidad de aplicar estos conocimientos en la creacién de
productos y servicios que puedan beneficiar a la sociedad en general. Desde una perspectiva
ambiental, el enfoque en la integracion de energias renovables en microrredes eléctricas
responde a la necesidad de aprovechar al méximo los recursos energéticos limpios y reducir
la dependencia de combustibles f6siles. Al conectar redes de energia limpia a nivel doméstico
o de carga, este proyecto busca fomentar practicas més sostenibles y respetuosas con el
medio ambiente, contribuye a motivar a las personas a utilizar estos sistemas y a la larga
ayudar al medioambiente. A nivel personal, este proyecto representa una oportunidad para
integrar y aplicar los conocimientos adquiridos durante la carrera universitaria en un desafio
concreto de ingenieria. La complejidad técnica, los retos inherentes al disefio del sistema

fotovoltaico
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

= Disefar y simular de un sistema MPPT basado en algoritmos de machine learning
para Autogeneracion a Pequefia Escala Fotovoltaica mediante un Sistema Embebido

Raspberry Pi.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Emular el comportamiento de un generador fotovoltaico conectado a una microrred
eléctrica, mediante un sistema embebido basado en Raspberry Pi y MATLAB, para

validar su integracién y operacion en escenarios controlados.

= Simular un sistema de la etapa de conversién de la energia en MATLAB, mediante
el modelado dindmico de sus componentes, para analizar su comportamiento en la

conexioén a una microrred eléctrica.

= Seleccionar un algoritmo de Machine Learning en MATLAB, mediante la evaluacién de
sus capacidades de prediccion y control, para integrar un algoritmo de seguimiento de

punto maximo de potencia.

= Entrenar un algoritmo de Machine Learning utilizando datos de irradiancia y tem-
peratura, mediante técnicas de aprendizaje supervisado en MATLAB, para evaluar el

desempeino del generador fotovoltaico.
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1.4. Alcancesy Limitaciones

1.4.1. Alcances

El proyecto desarrollard una emulacién del comportamiento de un generador fotovoltaico
en un sistema embebido Raspberry Pi 4, el cual, al conectarse a un computador mediante
MATLAB, permitird simular su integracion con un sistema de conversion energética, que a su
vez serd conectada a una microrred eléctrica. Para ello, se implementaran modelos estocésti-
cos que representen el comportamiento del generador bajo condiciones reales, mostrando la
entrega variable de energia. Ademas, se programara un algoritmo de Machine Learning en
MATLAB para controlar la energia generada, utilizando datos de irradiancia y temperatura de
un sitio previamente seleccionado usando seguimiento del punto maximo de potencia. El
proyecto también incluird la simulacién de una etapa de conversion de energia, enfocado en
su conexion con la microrred. Esta simulacién permitird analizar la respuesta del sistema
ante distintos escenarios operativos. Toda la implementacién se realizard en un entorno
virtual, sin involucrar fisicamente generadores fotovoltaicos ni sistemas de almacenamiento
de energia. Se probaré la conectividad y funcionalidad del Raspberry Pi al computador, pero
la interaccién con MATLAB se limitara a la simulacién y monitoreo. Las simulaciones estardan
limitadas a periodos de tiempo especificos debido a la base de datos con la que se entrenaray
validara el algoritmo de Machine Learning, impidiendo simulaciones continuas o en tiempo
real. La capacidad computacional de la Raspberry Pi 4 impone restricciones en el tamafio y
nivel de detalle de los modelos, lo que puede afectar la precisién de las simulaciones. Este
desarrollo se enfocara en la Raspberry Pi 4, sin considerar posibles mejoras que puedan

ofrecer versiones futuras del hardware.

Asi mismo cabe destacar que el proyecto hace parte de un entorno académico y de in-
vestigacion, como se puede ver en la grafica 1.1, por lo que se plantea un sistema emulado
para la conexién a una microrred eléctrica, sin llegar a implementarse en un entorno real
de operacion. El proyecto general engloba otras areas de estudio, como la implementacion
de sistemas de almacenamiento energético y la integracion con otras fuentes renovables,
las cuales no serdn abordadas en este trabajo especifico, sino que se limita a la emulacién
del generador fotovoltaico, su sistema de conversion y el algoritmo de control basado en

Machine Learning.
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Figura 1.1: Diagrama que conforma todos los proyectos asosiados al principal




Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Modelo de la celda fotovoltaica

Una celda fotovoltaica puede ser definida como un diodo de gran drea optimizado para
convertir de forma directa parte de la irradiancia solar incidente en energia eléctrica. El
circuito equivalente de una celda, que en este caso corresponde al modelo de un diodo, se
muestra en la figura 2.1, modelo que permite analizar el comportamiento eléctrico basado
en la ley de corriente de Kirchhoff.(D.S.H. Chan, 1986)

\ﬁx Id \ 4 ISh
Iph CT) ::D Rsp VPV

Figura 2.1: Modelo de fotocelda

Para realizar el modelo se aplica la ley de corriente de Kirchhoff al circuito junto con la

ecuacion del diodo de Shockley se obtiene

(2.1)

I,yR;+V, I,,R;+V,
Ipv:Iph_Isat pvits pv)_ ]_ pvits pv

AO Vt Rsh

exp (

10
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Cada uno de los pardmetros descritos corresponden a los elementos eléctricos funda-
mentales del modelo de una fotocelda. En este modelo la corriente de salida I, depende
de la corriente fotogenerada [A], la cual es proporcional a la irradiancia. Por su parte las
resistencias Ryj, vy R, representan, las perdidas por conduccién interna y las fugas de corriente

a través de la union.

En este modelo de un solo diodo, se caracteriza por su corriente de saturacion I y su
factor de idealidad n. El voltaje térmico V; = k—qT que relaciona la temperatura con la respuesta
eléctrica del dispositivo. Finalmente, las variables V;,,, e I, describen tanto la tension y

corriente de salida del panel, permitiendo obtener las curvas I-V. (S et al., 2022)

De este modo teniendo en cuenta los pardmetros de la ecuacion 2.1 se obtiene la curva

I-V del modelo de la fotocelda. La cual se muestra a continuacién.

Figura 2.2: Curva caracteristica I-V de una celda solar

La corriente fotogenerada depende de la irradiancia y de la temperatura de operacion de

la celda. Se expresa como:

G

(2.2)
Gref

Iph = [Isc,ref+ﬂsc(Tc - Tref)]

donde I ¢ f €s la corriente de cortocircuito a condiciones estandar [A], usc es el coefi-

ciente de temperatura de la corriente de cortocircuito [A/K], T, es la temperatura de la celda
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[K], Tyer la temperatura de referencia [K], G la irradiancia [W/ m?] v Gye ¢ lairradiancia de
referencia (1000 W/m?).

2.1.1. Condiciones de operacién caracteristicas de la fotocelda

Condiciones Corto Circuito: En la condicién de cortocircuito, el voltaje del generador
fotovoltaico se anula (V},, = 0) y la corriente resultante corresponde a la corriente de cortocir-

cuito. Esta se expresa mediante la relacion ((2.3)):

IscRs) _ 1) _ IscRs 2.3)

nVy Rsp

Circuito abierto: Cuando la fotocelda opera en circuito abierto, la corriente de salida es

Isc= ph— I (eXp(

nula (I, = 0) y lo que se determina es la tension de circuito abierto, dada por

Voc ) _ 1) _ Voc 2.4)

0=1,,—I|ex
ph S( p(nvt Rgp,

Punto de méaxima potencia: En el punto de maxima potencia, correspondiente al par
(Vin, Im) que satisface la condiciéon P = VI méximo, la expresion de la corriente se muestra

en la ecuacion (2.5):

Vm+ImRS)_1)_ Vin + IR 25

La condicién de maxima transferencia de potencia se deriva de la expresion P = VI con

I = Ipp— Is (exp(

respecto al voltaje, evaluada en el punto de operacion (Vy,, I,,,).

dl

v =0 (2.6)

Vi, Im)

A partir de esta condicion, Chan propuso un método basado en cinco puntos caracteristi-
cos (Isc, Voo, Im, Vin, Rso, Rsho) para la extraccion de los pardmetros del modelo. El factor de
idealidad del diodo se determina mediante la ecuacién (2.7):

Vm + RSOIm - Voc

n= (2.7)
Vm VOC
ISC TR R..

Rsno Rsno
Vt In v,
Rsho

m

Para obtener la resistencia en serie se emplea la ecuacion (2.8)
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(o7
exp -1
ISC n Vt

Finalmente, la corriente de saturacion del diodo se obtiene al analizar el punto de ma-

Ry =Ry, -

(2.8)

xima potencia y su relacion con los parametros previamente determinados. La expresion

correspondiente se presenta en la ecuacion (2.9):

Y _ R
I+ Isc(1+ Rsh)

exp (Ll - exp (L)

I = (2.9

2.2, Algoritmos de seguimiento del punto de maxima poten-
cia (MPPT)

Los algoritmos de seguimiento de punto maximo de potencia (MPPT), se implementan en
los sistemas fotovoltaicos, generalmente en los inversores, esto con el objetivo de mantener
la operacion del panel solar bajo condiciones variables de irradiancia y temperatura.
(Villegas-Mier, 2021)

Entre los algoritmos més empleados se distinguen Perturbar y Observar y el algoritmo
de Conductancia Incremental, los cuales se destacan por su bajo costo computacional y
simplicidad en su implementacién. Lo cual lo hace adecuado para aplicaciones en sistemas

embebidos.

2.2.1. Perturbaciény observacién (P&0):

El algoritmo de Perturbar y observar es uno de los que se han empleado en diversos

articulos cientificos, debido a la simplicidad en su implementacion.

= Sila potencia aumenta, la perturbacién continua en la misma direccién

= Sila potencia disminuye, la perturbacion va en direccion contraria.

Lo que permite que el sistema se mueva entre varios puntos de manera incremental la direc-

cion de ajuste que lo acerque al punto de maxima potencia (MPP).
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( START )
f Sense Iy, Vi ;

AP =Py - Py,
AV = V= Vi

[Yeij

No No
{ '

D=D-AD D=D+AD D=D-AD D=D+AD

!

Figura 2.3: Diagrama de Flujo Perturbar & Observar. Fuente:MathWorks [1]

El algoritmo de la figura 2.3 inicia con la adquisicién de los valores de tensién y corriente
en el instante actual, a partir de los cuales se calcula la potencia P(k). Luego se compara con

la potencia del ciclo anterior P(k —1).

= Cuando la diferencia P(k) — P(k — 1) es positiva, se interpreta que el sistema se acerca
al punto de maxima potencia. En consecuencia, el algoritmo revisa la direccion de la
perturbacion en la tension. Si la variacién de tension V (k) — V(k — 1) es positiva, se

continda incrementando la tension de referencia V;.. . En caso contrario, se reduce.

= Cuando la diferencia P(k) — P(k — 1) es negativa, se deduce que el sistema se aleja del

punto 6ptimo, por lo que se invierte la direccién de la perturbacion.

Este algoritmo destaca por su simplicidad y bajo costo computacional, lo cual es bastante

apropiado para sistemas embebidos, sin embargo, este presenta limitaciones relevantes:

= Su eficiencia disminuye ante cambios rdpidos de irradiancia, ya que puede interpretar

variaciones ambientales como respuesta de la perturbacion.
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= Enrégimen estacionario, el sistema oscila alrededor del MPP, lo que genera pequefias
pérdidas de energia.

Varios estudios y articulos realizados mencionan que este tipo de algoritmos suele tener
una eficiencia entre el 95% y el 97 %, en condiciones estables, con cambios notables en

escenarios de irradiacion variable. (Villegas-Mier, 2021)

2.2.2. Conductancia Incremental (IC)

El método de Conductancia Incremental se fundamenta en el anélisis matemadtico de la
condicion de maxima potencia. Esto significa que la conductancia incremental (d1/dV) se

iguala en magnitud y signo opuesto a la conductancia instantdnea (I/V).

( START )
f Sense Iy, Vi ;

AV = V= Vi
Al=Ti— I

lfNO/@Yes—l
Yes 1+8Ly=0 @ Yes
No No
' ¢
r“

D=D-AD D=D+AD D=D-AD D=D+AD

RETURN

Figura 2.4: Diagrama de flujo Conductancia Incremental. Fuente:MathWorks [1]

El algoritmo mide tanto la corriente como la tension del arreglo y calcula la variacion

de la corriente respecto a la tension entre dos instantes consecutivos. Comparando estos
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valores con la relaciéon anterior, determina si el sistema opera a la izquierda, a la derecha o

exactamente en el punto de maxima potencia:

= Cuando % > —é, el sistema se encuentra antes del MPP, por lo que la tensién debe

incrementarse.

= Cuando g—{/ < —%, el sistema estd después del MPDP y la tensién debe reducirse.

= Cuando g—{/ = —% se alcanza la condicién de méxima potencia y no es necesario

modificar la tension.

En el diagrama 2.4 se presenta el algoritmo, en el que no se limita a observar el cambio de
potencia, sino que calcula explicitamente los incrementos de tension y corriente entre ciclos
sucesivos, es decir, AV =V (k) - V(k—1)y Al = I(k) - I(k—-1).

A partir de estas magnitudes, se evaltia la condicién de maxima potencia, que se expresa

ar _ I
COInOd—V— v

= Cuando AV =0, se verifica si Al = 0 para determinar si el sistema se encuentra en el

MPP.

m SiAV #0, se calcula % y se compara con —%.

e Silaigualdad se cumple, el sistema ya se encuentra en el MPP y no se modifica la

referencia de tension.

e Si % > —%, significa que el punto de operacion esta a la izquierda del MPP, por lo

que el algoritmo incrementa V.. ¢.

e Si AA—‘I/ < —%, el punto de operacion se encuentra a la derecha del MPP y la tensi6n

de referencia se reduce.

Este algoritmo mejora la precision frente al perturbar y observar, ya que permite identifi-
car con claridad si el punto de operacién se encuentra a la derecha, izquierda o en el MPP.

Sus principales ventajas son:

= Mayor Robustez en condiciones de irradiancia variable.

= Menores oscilaciones alrededor del MPP en comparacion del perturbar y observar.

No obstante, requiere mdas operaciones matematicas, lo que aumenta su complejidad al

implementarse.
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2.2.3. Algoritmos Avanzados MTTP

Las técnicas cldsicas de seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT), como Per-
turbacion y Observacion (P&O) y Conductancia Incremental (IC), presentan limitaciones
cuando el sistema fotovoltaico opera bajo condiciones complejas, especialmente en escena-
rios de sombreado parcial. En estos casos, la curva potencia-voltaje (P-V) puede presentar
multiples picos locales, lo que dificulta la localizacion del verdadero méximo global. (Fathy el
al, 2022)

Para abordar estas limitaciones se han desarrollado algoritmos avanzados que integran
técnicas de optimizacion inteligente y aprendizaje automdtico. Dentro de este grupo, los
controladores basados en logica difusa han demostrado gran versatilidad, ya que permiten
modelar el conocimiento experto en reglas lingiiisticas del tipo “si entonces”. Su principal
ventaja es la capacidad de tomar decisiones adaptativas en presencia de incertidumbre y
no linealidades, lo que mejora la estabilidad del sistema y reduce oscilaciones alrededor del

punto 6ptimo. (Yuan et al., 2021)

Una evolucion de esta técnica es el sistema de inferencia neuro-difusa adaptativa (ANFIS),
que combina la estructura de un sistema difuso con la capacidad de aprendizaje de una
red neuronal. El ANFIS ajusta automaticamente las funciones de pertenencia y las reglas
difusas mediante algoritmos de entrenamiento supervisado, lo que aumenta la precision
en la localizaciéon del MPP frente a variaciones rdpidas de irradiancia y temperatura. Estas
caracteristicas lo convierten en una herramienta prometedora para entornos dindmicos y

aplicaciones en microrredes.

Los resultados reportados en la literatura muestran que los algoritmos basados en Fuzzy
y ANFIS logran eficiencias cercanas o superiores al 99 %, con un desempefio robusto en
condiciones de sombreado parcial y bajo variaciones abruptas de carga. Sin embargo, su
implementacion en tiempo real demanda mayor capacidad de computo y memoria, lo que
limita el uso de microcontroladores convencionales de bajo costo. En este sentido, platafor-
mas como la Raspberry Pi 4, que combina bajo costo con un nivel de procesamiento superior,

se presentan como una solucién viable para validar este tipo de algoritmos.

Finalmente, cabe sefialar que existen numerosos algoritmos adicionales, incluyendo
variantes hibridas que combinan metaheuristicas con inteligencia artificial o control difuso.

No obstante, por razones de tiempo y alcance, la presente tesis se concentra en el andlisis e



2.3. SISTEMA FOTOVOLTAICO 18

implementacién de controladores basados en l6gica difusa y ANFIS, dado su balance entre

precision, adaptabilidad y factibilidad de implementacion en entornos experimentales.

En sintesis, los algoritmos basados en inteligencia artificial, como la l6gica difusa ANFIS,
representan una evolucion respecto a los métodos clasicos de seguimiento del punto de
maxima potencia. A partir de estos fundamentos, el siguiente apartado describe los elementos

que componen el sistema fotovoltaico en general.

2.3. Sistema Fotovoltaico

Un sistema fotovoltaico (FV) es un conjunto de dispositivos que permiten transformar la
energia solar en energia eléctrica y adaptarla a las necesidades de consumo o de inyeccién
en red. Para ello, integra modulos solares, convertidores de potencia, inversores, sistemas
de almacenamiento y elementos de proteccion, que en conjunto determinan la eficiencia y
confiabilidad del sistema, como se muestra en el diagrama 5.1. La eficiencia global de estos
sistemas depende en gran medida de la correcta operacion del generador en su punto de
maxima potencia (MPP), lo cual se logra mediante algoritmos de seguimiento de méxima
potencia (MPPT).

Los algoritmos cldsicos como Perturbacién y Observacion (P&0O) y Conductancia In-
cremental (IC) han sido ampliamente empleados debido a su simplicidad; sin embargo,
presentan limitaciones frente a cambios bruscos de irradiancia o condiciones de sombreado
parcial (Patel et al., 2022). En respuesta, investigaciones recientes han explorado técnicas
avanzadas basadas en inteligencia artificial, como logica difusa, ANFIS y redes neuronales
artificiales, que alcanzan eficiencias superiores al 98 % incluso en escenarios dindmicos
(Danyali et al., 2024; Saraswathi et al., 2022). Si bien estas estrategias exigen mayor capa-
cidad computacional, resultan claves para aplicaciones experimentales y en microrredes,
especialmente cuando se integran con hardware embebido de bajo costo como la Raspberry
Pi.
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Figura 2.5: Diagrama del sistema fotovoltaico [1]

2.3.1. Componentes principales del sistema fotovoltaico

El generador fotovoltaico constituye la fuente primaria de un sistema FV y est4 confor-
mado por médulos solares interconectados en serie y paralelo, con el fin de alcanzar los
niveles de tensidn y corriente requeridos por la aplicacién. Su comportamiento eléctrico
se describe mediante las curvas caracteristicas I-V y P-V, que dependen directamente de la
irradiancia y de la temperatura de operacion de las celdas solares. Estos modelos permiten
predecir la respuesta del sistema y constituyen la base para el disefio de los controladores de

seguimiento del punto de méxima potencia (Villalva et al., 2009; Drumea & Dobre, 2014)

2.3.2. Conversor DC-DC

Los convertidores DC-DC desempenan un papel esencial en la adaptacion del nivel de
tension suministrado por los paneles solares hacia el valor requerido por la carga o el inversor.
Entre las topologias mas empleadas se encuentran los convertidores tipo boost y buck-boost,
que permiten mantener la operacion del sistema en el punto de maxima potencia. Investiga-
ciones recientes han desarrollado variantes optimizadas de estas estructuras, alcanzando
altos niveles de eficiencia mediante la implementacién de controladores basados en MPPT
con soporte en plataformas embebidas de bajo costo, como la Raspberry Pi (Fathy et al., 2022;
Alghaythi et al., 2024).

2.3.2.1. Convertidor DC-DC tipo Buck

En el sistema desarrollado se emplea un convertidor DC-DC tipo Buck, encargado de

elevar la tension de salida del arreglo fotovoltaico hasta el nivel requerido por la carga. Esta
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topologia se caracteriza por su alta eficiencia, simplicidad y adecuada respuesta ante cambios
de irradiancia, lo que la hace idénea para el control del punto de maxima potencia.

El principio de operacion del convertidor Buck se basa en dos etapas de conmutacion.
Durante la etapa de conducciéon (ON), el interruptor electrénico se cierra y el inductor
almacena energia en forma de campo magnético. En la etapa de corte (OFF), el interruptor

se abre y la energia acumulada se transfiere a la carga, suméandose a la tension de entrada:

%
" 1-D

Vo (2.10)

donde V, es la tension de salida, V;, la tension de entrada y D el ciclo til. Al variar D, el
convertidor regula dindmicamente la potencia entregada por el panel, permitiendo que los
algoritmos MPPT como P&O, Conductancia Incremental, Fuzzy o ANFIS ajusten el punto de

operacion hacia el MPP en tiempo real.

2.3.2.2. Inversor en sistemas fotovoltaicos

El inversor es un componente importante en los sistemas fotovoltaicos, ya que convierte
la corriente continua (DC) generada por los paneles solares en corriente alterna (AC) uti-
lizable por diferentes tipos de cargas como lo son las residenciales, industriales o para la
inyeccion a la red eléctrica. Ademas de realizar la conversién DC-AC, el inversor cumple
varias funciones como lo es la regulacion del voltaje, el control de la frecuencia y la gestion de
la potencia activa y reactiva, garantizando la calidad y la estabilidad del suministro eléctrico.
(Matlab, Mathworks, 2023)

En los sistemas fotovoltaicos de mayor capacidad y en microrredes, el inversor trifasico
representa la opcién més adecuada debido a su capacidad para distribuir uniformemente la
potencia entre las tres fases, reducir el contenido arménico y proporcionar una forma de on-
da de salida mas estable y equilibrada. Esta topologia permite manejar potencias superiores
con menor esfuerzo de conmutacién en cada interruptor, optimizando la eficiencia global

del sistema.

Un inversor trifasico tipo puente completo (three-phase full-bridge), el cual se implemen-
ta con PWM o con SPWM, posibilita el control preciso de la magnitud y fase de las tensiones
de salida, esto facilita la sincronizacion con la red eléctrica o su correcto funcionamiento en

sistemas aislados. En configuraciones fotovoltaicas
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En configuraciones fotovoltaicas conectadas a red, los inversores trifdsicos también inte-
gran funciones de control de factor de factor de potencia, deteccion de isla y sincronizacién
con la red eléctrica. Estas caracteristicas garantizan una operacion estable y segura, especial-

mente en aplicaciones de microrredes.

2.4. Microrredes

El concepto de microrred se refiere a un sistema eléctrico local que integra generacion dis-
tribuida, almacenamiento de energia y cargas, operando de forma coordinada bajo esquemas
de control centralizado o distribuido (Garcia Gémez, 2024). Estas redes pueden funcionar
conectadas al sistema eléctrico convencional o en modo aislado, lo que da flexibilidad frente
a interrupciones o fluctuaciones de la red principal (Assilevi et al., 2021). La incorporaciéon de
fuentes renovables, como la solar y la edlica, permite avanzar hacia sistemas mds sostenibles,
mientras que el almacenamiento energético garantiza la estabilidad operativa y la gestién
eficiente de la demanda. En este contexto, los sistemas fotovoltaicos desempefan un papel
esencial como las unidades de generacion dentro de las microrredes, ya que aportan energia

limpia y reducen la dependencia de combustibles fosiles.



Capitulo 3

Estado del Arte

El trabajo de (Diaz, Trujillo, Herndndez, 2015), desarrollado en la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas, constituye una de las contribuciones mas destacadas en el &mbito
nacional en materia de control inteligente de inversores fotovoltaicos conectados a red. En
este estudio se disefi6 e implementd un sistema de control de dos etapas para un inversor
DC-AC, incorporando un método de seguimiento del punto de méxima potencia (MPPT)
basado en la estimacion difusa de la corriente de cortocircuito. El modelo propuesto emplea
un sistema difuso Takagi-Sugeno (TS) capaz de estimar la corriente de cortocircuito a partir
de la pendiente de la curva potencia—corriente (dP/dI) y la temperatura, eliminando la nece-
sidad de mediciones directas y reduciendo pérdidas energéticas. Esta estimacién se utiliza
para ponderar la accion de control del angulo de fase del inversor, permitiendo que el sistema
opere de manera adaptativa ante variaciones de irradiancia solar. El método fue comparado
con el enfoque cléasico de corriente de cortocircuito, demostrando un aumento del 15% en
la energia entregada a la red y una eficiencia de seguimiento superior al 97 %. Este enfoque
integra principios de inteligencia computacional y aprendizaje automatico, representando
una transicion hacia sistemas fotovoltaicos con control embebido més autbnomo y robusto
frente a condiciones ambientales variables, consolidando una linea de investigacion aplicada

en energias renovables dentro del contexto colombiano.

A partir de este tipo de desarrollos los trabajos mas recientes han implementado el uso
de técnicas inteligentes en el modelado y control de sistemas fotovoltaicos. Diversos estudios
han propuesto métodos para replicar las curvas que caracterizan a los paneles solares, entre
los cuales estdn modelos basados en ecuaciones no lineales; sin embargo, estas técnicas no
ofrecen mucha fiabilidad de los resultados (Drumea & Dobre, 2014; Tina et al., 2021), ademas

en los estudios se refleja la creciente integracion de varias tecnologias més robustas que

22
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ofrecen mejores soluciones como lo son controladores basados en Raspberry Pi, algoritmos
de aprendizaje automaético e incluso técnicas de internet de las cosas (IoT). Cada uno de
estos articulos aborda distintos aspectos de la emulacién del comportamiento de los paneles
solares, el trazado de las curvas I-V ademds de la monitorizacién en tiempo real. Se busca la
integracion de hardware de bajo costo y software més sofisticados que contribuyan a mejorar
la eficiencia y la integracion con microrredes. En particular, (Danyali et al. 2024). presentaron
un controlador neuro-disufo optimizado con el algoritmo para el seguimiento del punto
de maximo potencia en condiciones de sombreado parcial, implementado y validado en
MATLAB/Simulink. Cada uno de estos articulos aborda distintos aspectos de la emulaciéon
del comportamiento de los paneles solares, el trazado de las curvas I-V ademds de la monito-
rizacion en tiempo real. Se busca la integracion de hardware de bajo costo y software que

contribuyan al sistema.

3.1. Emulaciény trazado de curvas (emuladores, trazadores
I-V/P-V)

Los autores de (S et al., 2022) presentaron el disefio y la construccién de un emulador de
panel fotovoltaico utilizando un controlador Raspberry Pi. El objetivo del trabajo fue repli-
car con precision las curvas I-Vy P-V de un panel solar real para facilitar la investigacion y
pruebas en sistemas solares. El sistema desarrollado integré un modelo de panel fotovoltaico
basado en circuitos, un convertidor buck y un algoritmo de control digital implementado en
Raspberry Pi. Ademads, se llevaron a cabo simulaciones en MATLAB para validar el desempefio
del emulador. Los resultados demostraron una elevada precisién en la replicacion de las
caracteristicas eléctricas de un panel solar bajo diversas condiciones ambientales, eviden-
ciando su utilidad para la prueba de convertidores de potencia, algoritmos de seguimiento
del punto de méaxima potencia (MPPT) y otros dispositivos asociados a sistemas solares. De
modo complementario, (Lozada et al. 2024) aplicaron regresién ineal como método para
MPPT en un entorno hibrido PV bateria, usando MATLAB/Simulink para simular la inyec-
ci6n en microrred, demostrando mejoras en la estabilidad de la curva P-V frente a métodos

tradicionales.

Por otra parte (Saraswathi et al., 2022) se desarroll6 un emulador de panel solar fotovoltai-

co utilizando una red neuronal artificial (ANN) combinada con técnicas de linealizacién por
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segmentos. El objetivo fue emular con precision el comportamiento de los paneles bajo con-
diciones de irradiancia uniforme y de sombreado parcial, permitiendo la experimentacién
de estrategias de control sin necesidad de paneles fisicos. Mientras que Casado et al. (2022)
aprovechan la carga capacitiva y la potencia de un Raspberry Pi4B para trazar las curvas
IV/P-V de forma auténoma. Para optimizar el punto de maxima potencia en entornos con
sombra parcial, Fathy et al. (2022) compararon algoritmos metaheuristicos (PSO y CS) en la

misma plataforma.

Adicionalmente, en (Casado et al., 2022) se detall6 el disefio e implementacién de un
trazador de curvas corriente-voltaje (I-V) para sistemas fotovoltaicos, desarrollado sobre una
plataforma Raspberry Pi modelo 4B. Para ello, el sistema empleé el método de carga capaciti-
va con el fin de medir las curvas I-Vy P-V de los paneles solares. Esta herramienta permite

evaluar el desempefio del sistema fotovoltaico y detectar posibles anomalias operativas.

3.2. Redes neuronales y aprendizaje automatico aplicados a
PV

En (Saraswathi et al., 2022), el autor propone el uso de redes neuronales artificiales, lo cual
ofrece una ventaja de la adaptabilidad y la precision en la simulacion, teniendo en cuenta que
esto depende del algoritmo que se implemente. Las redes neuronales pueden entrenarse con
datos experimentales para aproximar a las diferentes condiciones ambientales. Este modelo
basado en redes neuronales representa una mejor alternativa frente a modelos matematicos
mas simplificados. La contraposicion de la teoria con la practica mediante la simulacién
es fundamental para la confiabilidad a la hora de generar un emulador fotovoltaico. En el
trabajo (Drumea & Dobre, 2014), ambos autores implementan la simulaciéon y pruebas de
diferentes sistemas embebidos alimentados por paneles solares, destacando la importancia
de realizar pruebas en entornos controlados. Por otra parte, se destaca la importancia de la
implementacién de un emulador fotovoltaico, que si bien necesita de un hardware y software
robusto, pero que a su vez sea flexible, por lo que en este caso se destaca el uso de Raspberry
Pi. En (Fathy et al., 2022b), el autor destaca el uso de la placa Rasperberry PI gracias a su alta
capacidad de Procesamiento. Asi mismo la integracion de algoritmos de control, entre los
cuales estd el algoritmo MPPT, el cual busca maximizar la potencia extraida del panel solar,

con laimplementacion de este tipo de algoritmos en los microcontroladores como Raspberry
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pi, permiten ajustar de forma dindmica, simulando de manera precisa el comportamiento

del panel fotovoltaico.

Las aplicaciones de Deep Learning y métodos avanzados también se reportan en la li-
teratura: en (Yahyaoui et al., 2024), se desarroll6 un sistema de monitoreo para sistemas
fotovoltaicos conectados a la red, basado en una Raspberry Piy técnicas avanzadas de apren-
dizaje profundo (Deep Learning). El sistema implement6 redes neuronales de memoria a
largo plazo (LSTM), optimizadas mediante métodos bayesianos, con el propésito de detectar
y diagnosticar fallas con alta precision. El enfoque planteado buscé mejorar la confiabilidad
y eficiencia operativa de los sistemas fotovoltaicos, permitiendo un diagnéstico en tiempo
real incluso en entornos con recursos computacionales limitados. Asimismo, el trabajo de
(Mellit et al., 2023) se propone un sistema embebido para el monitoreo remoto y el diagnoésti-
co de fallas en arreglos fotovoltaicos, integrando tecnologias de aprendizaje automaético e
Internet de las Cosas (IoT). El sistema incorpora algoritmos de aprendizaje automdtico en un
dispositivo de bajo costo, permitiendo la detecciéon y clasificacion de fallas en tiempo real.
Para ello, se emplea una red neuronal artificial (ANN) para identificar fallas y un algoritmo
de aprendizaje en conjunto (Stacking Ensemble Learning) para determinar su naturaleza.
El trabajo de (Lopez et al., 2023) describe la implementacién de técnicas de aprendizaje
automadtico en un sistema de gestion energética con el objetivo de predecir la generacion de
energia fotovoltaica en un campus universitario. El estudio se realiz6é en un entorno real de
produccién, abordando desafios como la pérdida de datos y la presencia de errores, propios
de condiciones fuera de laboratorio. Para ello, se aplicaron métodos estadisticos en la limpie-
za y tratamiento de los datos, permitiendo la construccion de modelos predictivos precisos.
Como resultado, se alcanzé un coeficiente de determinacion (R?) de 0.97, lo que valida la

efectividad del enfoque propuesto.

3.3. MPPT: Algoritmos de seguimiento de punto maximo de

potencia

Debido al comportamiento no lineal del sistema fotovoltaico, la energia generada varia en
funcion de los cambios en la temperatura ambiente y la irradiacién solar. La mayor potencia
producida por el sistema fotovoltaico en diferentes condiciones meteorolégicas se denomina

punto de méaxima potencia (MPP). Esto ocurre cuando se alcanza el voltaje y la corriente
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mdximos. Para lograrlo, se ha inventado y desarrollado un sistema electrénico denominado
seguimiento del punto de maxima potencia (MPPT). El seguimiento del punto de maxima
potencia (MPPT) es esencial debido al comportamiento no lineal de los médulos fotovoltai-
cosy alavariacion de la energia generada con la irradiacion y la temperatura. El objetivo del
MPPT es localizar el punto de maxima potencia (MPP) que puede cambiar rdpidamente con
las condiciones ambientales; bajo sombreado parcial aparecen multiples picos locales en la

curva P-V, lo que complica la tarea.

En el trabajo de (Fernando & De Catalunya Departament D’Enginyeria Electronica, 2023),
se empled una plataforma Raspberry Pi 3 para generar valores de radiacion solar y tempe-
ratura de célula, con el fin de simular algoritmos MPPT (seguimiento del punto de méxima
potencia) en un modelo fotovoltaico desarrollado en Simulink. Se disefié un script en Python
que recopild datos horarios de irradiancia y temperatura mediante la API de PVGIS, los cuales
fueron procesados para obtener valores por minuto. Estos datos se integraron al modelo en
Simulink, donde se evaluaron los algoritmos MPPT Hill Climbing e Incremental Conductance
bajo diversas condiciones de operacion. Los resultados indicaron que el uso de datos por
minuto permiti6 incrementar hasta en un 80 % la potencia generada en comparacion con
los datos por hora, dependiendo de las condiciones ambientales. Asimismo, el algoritmo
Incremental Conductance presenté un mejor desempefio bajo radiacion variable y altas
temperaturas, mientras que Hill Climbing resulté mas eficaz en condiciones de temperatura

extrema.

3.4. Algoritmos para mejorar MPPT

Para optimizar MPPT en condiciones adversas se han explorado algoritmos metaheu-
risticos y técnicas de buisqueda avanzada. Para optimizar el punto de méxima potencia en
entornos con sombra parcial, Fathy et al. (2022) compararon algoritmos metaheuristicos
(PSO y CS) en la misma plataforma. Para optimizar MPPT en condiciones adversas se han
explorado algoritmos metaheuristicos y técnicas de bisqueda avanzada. Comparativas entre
algoritmos metaheuristicos —por ejemplo PSO y CS— indican que estas técnicas pueden
mejorar la localizacion del pico global en presencia de sombreado parcial (Fathy et al., 2022).
El trabajo de (Yuan et al., 2021) propone un método de control distribuido (DMPPT) para
una microrred fotovoltaica, empleando un algoritmo mejorado de biisqueda de gorriones

(ISSA). Su objetivo es mitigar las pérdidas de potencia causadas por sombras parciales en los
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modulos, optimizando asi la generacion energética. El ISSA introduce mecanismos como el
aprendizaje inverso basado en el centro de gravedad, coeficientes de aprendizaje y operado-
res de mutacion, lo que mejora la precision y evita caer en 6ptimos locales. Las simulaciones
realizadas en MATLAB muestran que el rendimiento del ISSA supera a métodos tradicionales
como el de perturbaciéon y observacion (P&O) y el algoritmo de optimizacién por enjam-
bre de particulas (PSO). Complementando este enfoque (Fathy et al., 2022) desarrollaron
un sistema MPPT basado en Raspberry Pi 4, utilizando algoritmos metaheuristicos como
la optimizacion por enjambre de particulas (PSO) y la busqueda de (CS), programados en
Python. Ambos trabajos resaltan como la integraciéon de hardware accesible y algoritmos
avanzados mejora la extraccion de energia en condiciones adversas. Asi mismo en nece-
sario tener en cuenta lo necesario para el desarrollo del conversor. Los autores (Alghaythi
et al., 2024), propusieron convertidor elevador de corriente continua (DC-DC) altamente
eficiente, controlado por un algoritmo de buisqueda de 4guila calva (BES) implementado
en una Raspberry Pi 4. El objetivo principal es optimizar el seguimiento del punto de méxi-
ma potencia (MPPT) en sistemas fotovoltaicos bajo condiciones de sombra parcial (PSC),

donde las curvas de potencia-voltaje presentan multiples picos locales y un tnico pico global.

3.5. Uso de Raspberry Pi: emulacion, control, adquisiciony
visualizacion

Los autores de (S et al., 2022) presentaron el disefio y la construccién de un emulador de
panel fotovoltaico utilizando un controlador Raspberry Pi. El objetivo del trabajo fue repli-
car con precision las curvas I-Vy P-V de un panel solar real para facilitar la investigacion y
pruebas en sistemas solares. El sistema desarrollado integré un modelo de panel fotovoltaico
basado en circuitos, un convertidor buck y un algoritmo de control digital implementado en
Raspberry Pi. Ademas, se llevaron a cabo simulaciones en MATLAB para validar el desempefio
del emulador. Los resultados demostraron una elevada precisién en la replicaciéon de las
caracteristicas eléctricas de un panel solar bajo diversas condiciones ambientales, eviden-
ciando su utilidad para la prueba de convertidores de potencia, algoritmos de seguimiento
del punto de maxima potencia (MPPT) y otros dispositivos asociados a sistemas solares.

Por otra parte, trabajos como el de (Portalo et al., 2021) se present6 el desarrollo de un
sistema de monitoreo disefiado para seguir el funcionamiento de un generador fotovoltaico

(PV) dentro de una microrred experimental inteligente. La solucién propuesta se basé en
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hardware y software de c6digo abierto, integrando una placa Arduino para la adquisiciéon de
datos de temperatura de los paneles solares, y una Raspberry Pi para el almacenamiento y la
visualizacion de los datos en tiempo real mediante una interfaz implementada con Grafana.
Este sistema permiti6 la supervision continua del desempeifio del generador fotovoltaico,
asi como una gestion mas eficiente de la microrred. En (Carrasco-Gonzélez et al., 2023)
ampliaron este concepto al controlar un claster de microrredes (AC/DC) con Raspeberry
Pi, incluyendo fuentes como turbinas edlicas y bancos de baterias Estos trabajos resaltan
la falibilidad de Raspeberry pl para integrar dispositivos heterogéneos y optimizar. Por otra
parte, trabajos como el de (Nascimento et al., 2023) se centra en el desarrollo de una solucién
de comunicacion para controlar sistemas fotovoltaicos en una microgrid utilizando un Con-
trolador de Automatizacion Programable (PAC), Raspberry Pi y software de codigo abierto
como Node-Red e InfluxDB. El objetivo principal es integrar dispositivos con protocolos
de comunicacién no estandarizados, superando las dificultades de compatibilidad entre

hardware y protocolos de diferentes fabricantes.

En (Assilevi, 2021), se abordd la gestién del perfil de carga de una nave industrial conec-
tada a una microrred hibrida basada en energia solar fotovoltaica. El objetivo del estudio
fue maximizar la eficiencia energética mediante el dimensionamiento de un generador fo-
tovoltaico y la evaluacién comparativa de dos capacidades de bateria (9 kWh y 11 kWh),
considerando indicadores de autoconsumo y autosuficiencia. Para ello, se realizaron simu-
laciones en MATLAB Simulink que permitieron analizar el flujo de energia entre la bateria,
la red eléctrica, el generador fotovoltaico y la carga industrial. Los resultados obtenidos
validaron el desempefio del sistema propuesto y respaldaron la seleccién de los tamafios
6ptimos tanto del generador como del sistema de almacenamiento. Este enfoque contribuye

a la optimizacién del uso de recursos energéticos en entornos industriales.

3.6. IoT, monitorizacion y microredes inteligentes

Por otra parte, trabajos como el de (Portalo et al., 2021) se present6 el desarrollo de un
sistema de monitoreo disefiado para seguir el funcionamiento de un generador fotovoltaico
(PV) dentro de una microrred experimental inteligente. La solucién propuesta se basé en
hardware y software de c6digo abierto, integrando una placa Arduino para la adquisicién de
datos de temperatura de los paneles solares, y una Raspberry Pi para el almacenamiento y la

visualizacion de los datos en tiempo real mediante una interfaz implementada con Grafana.
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Este sistema permiti6 la supervision continua del desempeifio del generador fotovoltaico,
asi como una gestion mas eficiente de la microrred. Por otra parte, trabajos como el de
(Nascimento et al., 2023) se centra en el desarrollo de una solucién de comunicaciéon para
controlar sistemas fotovoltaicos en una microgrid utilizando un Controlador de Automa-
tizaciéon Programable (PAC), Raspberry Pi y software de c6digo abierto como Node-Red e
InfluxDB. El objetivo principal es integrar dispositivos con protocolos de comunicacién no
estandarizados, superando las dificultades de compatibilidad entre hardware y protocolos de

diferentes fabricantes.

En (Hakam et al., 2023), se propuso un sistema de monitoreo para paneles solares foto-
voltaicos basado en tecnologias de Internet de las Cosas (IoT) y aprendizaje automético. El
sistema emple6 una Raspberry Pi como servidor y un microcontrolador ESP32 como cliente,
comunicdndose a través de los protocolos MQTT y HTTP. Se midieron pardmetros eléctricos
y ambientales como voltaje, corriente, potencia y temperatura, cuyos datos fueron almace-
nados en una base de datos SQLite para su posterior andlisis. Ademds, se implement6 un
modelo de drbol de decision para predecir la eficiencia de los paneles solares y optimizar su
rendimiento operativo. En el trabajo de (Patel et al., 2022), los autores propusieron un sistema
de monitoreo para un sistema fotovoltaico auténomo, orientado a su implementacién en
dreas remotas, mediante el uso de tecnologias de Internet de las Cosas (IoT) y algoritmos de
aprendizaje automadtico. El sistema incorpor6 un datalogger IoT encargado de recopilar datos
de rendimiento de los paneles solares —como voltaje, corriente, temperatura y humedad—,
los cuales fueron enviados a un servidor para su almacenamiento y andlisis. Posteriormente,
estos datos se emplearon para entrenar algoritmos de regresion lineal y polinémica, con el
fin de predecir la generacion de energia futura en funcién de las condiciones meteorolégicas.
Otro trabajo relacionado con microrredes es el presentado en (Carrasco-Gonzélez, 2025), en
el que se desarroll6 un sistema de monitoreo en tiempo real para instalaciones fotovoltaicas
dentro de una microrred inteligente, utilizando tecnologias de Internet de las Cosas (IoT).
Para ello, el sistema recopila y monitorea datos eléctricos como corriente, voltaje, potencia
y frecuencia provenientes de paneles solares, baterias, cargas y la red eléctrica. Estos datos
se visualizan a través de interfaces web y méviles, lo que facilita un control eficiente en la

gestion de los recursos energéticos.
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3.7. Convertidores, inversoresy control embebido

También es necesario evidenciar otras metodologias de implementacion, como en el
trabajo planteado por (Mostafa et al., 2022), se disefié e implement6 un controlador Fuzzy-PI
para inversores conectados a la red en sistemas fotovoltaicos. El objetivo fue mejorar la eficien-
ciay estabilidad de los inversores de tres fases en un entorno de bajo costo y experimentacion
segura. Se utiliz6 un prototipo de 70W para validar la funcionalidad del controlador. El disefio
incluy6 la generacion de cédigo en Matlab Simulink, que luego fue transformado a cédigo
Cy cargado en microcontroladores reconfigurables. La implementacion incluyé hardware
como Raspberry Pi, Arduino y circuitos de censado para asegurar la sincronizacion con la red.
El controlador demostr6 un bajo tiempo de ajuste, una minima distorsién arménica total
(THD) de 0.74 % y alta precision en la sincronizacion de voltajes entre el inversor y la red. Los

experimentos confirmaron su eficacia en sistemas de bajo costo y alta adaptabilidad.

Asi mismo en necesario tener en cuenta lo necesario para el desarrollo del conversor.
Los autores (Alghaythi et al., 2024), propusieron convertidor elevador de corriente continua
(DC-DC) altamente eficiente, controlado por un algoritmo de bisqueda de aguila calva (BES)
implementado en una Raspberry Pi 4. El objetivo principal es optimizar el seguimiento del
punto de maxima potencia (MPPT) en sistemas fotovoltaicos bajo condiciones de sombra
parcial (PSC), donde las curvas de potencia-voltaje presentan multiples picos locales y un tini-
co pico global. Complementando este enfoque (Fathy et al., 2022) desarrollaron un sistema
MPPT basado en Raspberry Pi 4, utilizando algoritmos metaheuristicos como la optimizacion
por enjambre de particulas (PSO) y la busqueda de (CS), programados en Python. Ambos
trabajos resaltan como la integracion de hardware accesible y algoritmos avanzados mejora
la extraccion de energia en condiciones adversas. En el trabajo de (K & Parvathy, 2022) se
propuso el disefio de un inversor solar inteligente basado en la plataforma Raspberry Pi,
utilizando tecnologias de Internet de las Cosas (IoT) para el monitoreo remoto de sistemas de
energia solar. El sistema desarrollado permite la supervision en tiempo real del rendimiento
tanto de los paneles solares como del inversor, mediante la aplicacién movil Blynk conectada
a su servidor. El inversor se encarga de convertir la corriente directa (DC) generada por los
paneles en corriente alterna (AC), apta para el consumo residencial o la inyeccién a la red
eléctrica. Los resultados del estudio evidencian que la automatizacion del sistema contribuye

a mejorar la eficiencia y sostenibilidad en el uso de la energia solar.
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3.8. Integracion con MATLAB/Simulink y fuentes de datos

El dominio de la programaciéon en MATLAB es fundamental, ya que esta herramienta
es una piedra angular del proyecto, permitiendo la comunicacién entre los dispositivos de
la microrred. MATLAB es un entorno de programacion de alto nivel que facilita el anélisis
de datos, el desarrollo de algoritmos y la creacion de modelos y aplicaciones. MATLAB per-
mitird desarrollar los modelos de simulacion de la microrred, implementar algoritmos de
control y analizar los datos de rendimiento. MATLAB facilita la integracion con Raspberry
Pi, permitiendo la comunicacién y el control de los nodos de la microrred desde un sistema
centralizado. El trabajo de (Fernando & De Catalunya Departament D’Enginyeria Electronica,
2023), se emple6 una plataforma Raspberry Pi 3 para generar valores de radiacion solar y tem-
peratura de célula, con el fin de simular algoritmos MPPT (seguimiento del punto de méxima
potencia) en un modelo fotovoltaico desarrollado en Simulink. Se disefié un script en Python
que recopil6 datos horarios de irradiancia y temperatura mediante la API de PVGIS, los cuales
fueron procesados para obtener valores por minuto. Estos datos se integraron al modelo en
Simulink, donde se evaluaron los algoritmos MPPT Hill Climbing e Incremental Conductance
bajo diversas condiciones de operacién. Los resultados indicaron que el uso de datos por
minuto permiti6é incrementar hasta en un 80 % la potencia generada en comparaciéon con
los datos por hora, dependiendo de las condiciones ambientales. Asimismo, el algoritmo
Incremental Conductance presenté un mejor desempefio bajo radiacion variable y altas
temperaturas, mientras que Hill Climbing result6 més eficaz en condiciones de temperatura
extrema. La interoperabilidad MATLAB, Raspberry Piy plataformas [oT (Node-RED, InfluxDB,
Grafana) facilita las pruebas de campo y la validacién experimental (Lozada et al., 2024;
Nascimento et al., 2023).

En los ultimos afios, se ha evidenciado un incremento por el interés en las energias re-
novables. Uno de estos intereses implica la necesidad de replicar el comportamiento de los
paneles solares con mayor precision, ya que realizar diferentes pruebas directas implica
dependia de las condiciones ambientales ademads de implicar costes de implementacion y
de mantenimiento por lo que se han desarrollado diversos articulos los cuales proponen
formas de emular este comportamiento de los paneles solares, permitiendo validar diferentes
algoritmos de control. Los sistemas fotovoltaicos son instalaciones disefiadas para capturar
la energia solar y transformarla en electricidad mediante el uso de paneles solares. Estos
sistemas estan compuestos por médulos fotovoltaicos, inversores y controladores de carga,

entre otros componentes esenciales para su funcionamiento. Comprender su operacion y
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estructura es clave para modelar y simular una microrred que integre esta fuente de energia
renovable. La simulacién permitird analizar el rendimiento del sistema bajo diferentes con-
diciones de irradiancia y temperatura, proporcionando informacion valiosa para optimizar
el diseno y la gestion energética de las microrredes. El comportamiento de un panel solar
se caracteriza principalmente por la curva potencia-voltaje (P-V) y por su curva corriente-
voltaje (I-V), lo que refleja la respuesta del panel antes distintas condiciones de irradiacion 'y
temperatura. Se han propuesto diferentes enfoques para modelar estas caracteristicas:

En resumen, la revision evidencia una tendencia clara hacia la convergencia de hard-
ware de bajo costo (Raspberry Pi, Arduino, ESP32), algoritmos avanzados (ANN, LSTM,
metaheuristicos) y arquitecturas [oT para construir emuladores de paneles y sistemas de
control/monitorizacién robustos. Emular paneles reduce dependencia de condiciones am-
bientales y costos de pruebas; permite validar MPPT, convertidores e inverters en entornos
controlados. En condiciones de sombreado parcial, los metaheuristicos y los métodos distri-
buidos (DMPPT) ofrecen ventajas frente a métodos cldsicos, aunque implican mayor costo
computacional — la Raspberry Pi moderna soporta gran parte de estos algoritmos en imple-
mentaciones reales. La integracion MATLAB, Raspberry Pi plataformas IoT facilita el ciclo

diseno-simulacién-validacion-implementacion.

A partir de la revisién realizada, se evidencia que, si bien existen multiples enfoques
para la emulacion y el control de sistemas fotovoltaicos, persisten vacios significativos que
justifican la presente investigaciéon. Una limitacion recurrente es la alta dependencia de
las pruebas experimentales a las condiciones ambientales, lo que dificulta la obtencion de
resultados consistentes y comparables. Asimismo, aunque el uso de hardware de bajo costo,
como Raspberry Pi o microcontroladores de arquitectura abierta, ha permitido ampliar el
acceso a estas tecnologias, su capacidad de procesamiento y robustez todavia representan
un desafio para la implementacion de algoritmos avanzados de control y seguimiento del
punto de maxima potencia (MPPT). Finalmente, se observa la necesidad de integrar estas
soluciones en plataformas que no solo sean capaces de ejecutar modelos con precision,
sino que ademads garanticen una validacion confiable en entornos reales y con posibilidad
de conexion a microrredes. En este contexto, la presente tesis busca responder a dichas
limitaciones mediante el desarrollo de un sistema de emulacién fotovoltaica basado en
hardware accesible, optimizado para la integracién de algoritmos de control y validado en un

entorno experimental controlado.



Capitulo 4

Modelo de la fotocelda implementado en la

Raspberry Pi

4.1. Modelo Fotocelda

El comportamiento eléctrico de una celda fotovoltaica puede representarse mediante el
modelo de un diodo en paralelo con una fuente de corriente, acompanado de resistencias
que modelan las perdidas internas como se ilustra en la seccion 2.1, esto se expresa como en
la ecuacion (2.1), la cual describe la relacién entre la corriente de salida y el voltaje aplicando

la ley de Kirchhoff de corrientes y la ecuacion del diodo Shockley.

Para el modelo de la fotocelda en la Raspberry Pi, la funcién pv_model implementada en
Python toma como entradas la temperatura de la celda (T,) y la irradiacién solar (G) para
calcular la corriente (I,,), las curvas caracteristicas corriente-voltaje (I-V) y potencia-voltaje

(P-V), y extraer el punto de maxima potencia (Vinp, Imp, Pmax)

La Tabla 4.1 presenta los parametros fundamentales empleados en la construccion del
modelo matemadtico de la fotocelda, cuyos valores se presentan en el Anexo 9 . Estos valo-
res constituyen la base para el andlisis eléctrico del dispositivo y permiten caracterizar su

comportamiento bajo condiciones de operacion estandar.

33
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Parametros esenciales para el modelo de fotocelda
Carga elemental (C) 1,602 x 10719
Constante de Boltzmann (J/K) 1,381 x 10723
Numero de células en serie en el médulo 36
Factor de idealidad del diodo 1.3
Corriente de corto circuito en STC (A) 3.87
Tension de circuito abierto en STC (V) 21.24
Vatios méaximo (W) 200.448
Voltaje en circuito abierto V¢ (V) 36.55
Corriente en corto circuito Isc (A) 8.05
Voltaje en el punto méximo (V) 28.8
Corriente en el punto maximo (A) 6.96
Resistencia shunt (QQ) 39.5932
Resistencia serie (2) 0.46837
Factor de diodo ideal 0.98516

Cuadro 4.1: Parametros del modelo de la fotocelda

En primer lugar, se incluye la carga elemental del electrén, que permite calcular el voltaje
térmico (V; = KT/q, el pardmetro que relaciona temperatura y comportamiento eléctrico
del diodo. Sin este factor no es posible modelar la dependencia de la curva I-V respecto a la

temperatura.

La constante de Boltzmann, conecta la energia termina con la temperatura absoluta, es
clave para determinar como la temperatura afecta la generacion de corriente, y por lo tanto

el rendimiento del panel.

Numero de celdas en serie, se define el nivel de tension de salida del médulo fotovoltaico.

A mayor ntimero de celdas en serie, mayor sera el voltaje disponible en condiciones estandar.
Factor de idealidad del diodo (Ap): Ajusta la ecuacién del diodo a las desviaciones respec-
to al comportamiento ideal. Este pardmetro permite que la curva I-V simulada, sea simular a

lo experimental.

Corriente de cortocircuito: Representa la corriente méaxima que entrega la celda cuando
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el voltaje es nulo. Es directamente proporcional a la irradiacion y es un punto de referencia

critico para validar el modelo frente a condiciones estandar

Tensién de circuito abierto define el voltaje méximo que puede entregar la celda cuando
la corriente es nula.

En conjunto, estos pardmetros permiten obtener la curva caracteristica I-V, identificar el
punto maximo de potencia (MPP) y analizar c6mo se comporta la celda frente a variaciones

de irradiacién y temperatura.

T=25°C, G=25W/m?
- T=25°C, G=30W/m?
——— T=24°C, G=50W/m?
——— T=24°C, G=100W/m?

T=23°C, G=300W/m?
——— T=23°C, G=500W/m?

——— T=24°C, G=600W/m?

Corriente [A]

——— T=25°C, G=800W/m?

——— T=26°C, G=900W/m?

T=26°C, G=1000W/m?

_5 Il Il | | | Il Il |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Voltaje [V]

Figura 4.1: Curvas I-V de la fotocelda para diferentes niveles de irradiancia y temperatura

Enla figura 4.1 se presentan las curvas caracteristicas corriente-voltaje (I-V) de la foto-
celda simulada en la Raspberry Pi, para distintos niveles de irradiancia y temperatura. En
las curvas se observa el comportamiento tipico de la celda fotovoltaica, una corriente casi
constante en la region de baja tensién y una caida de corriente al aproximarse a la tension de
circuito abierto.
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4.2. Modelo de sistema embebido

4.2.1. Implementacion Raspberry Pi 4

La eleccion de la Raspberry Pi 4 como plataforma principal de desarrollo, es debido a su
capacidad de procesamiento multinticleo y compatibilidad con entornos de desarrollo como
MATLAB/Simulink Y Python.

En primer lugar, la Raspberry Pi dispone de un procesador multinticleo y memoria sufi-
ciente para ejecutar modelos matematicos no lineales y algoritmos de machine learning, lo
cual supera las limitaciones de microcontroladores tradicionales como Arduino, que resultan
adecuados para tareas de control basico pero insuficientes para cdlculos intensivos como los

requeridos por técnicas difusas o ANFIS.

Asi mismo esta plataforma garantiza la compatibilidad directa con MATLAB/Simulink y
con librerias en Python, lo que facilita la migraciéon del modelo simulado hacia la implemen-
tacion embebida. Esta caracteristica permite validar en un mismo entorno los resultados

tedricos y practicos, reduciendo la brecha entre simulacién y aplicacion real.

Para la emulacion del comportamiento dindmico del panel, se emple6 una base de datos
compuesta por aproximadamente un millén de registros de irradiancia y temperatura, con
una resolucion temporal de 15 minutos. Esta informacién permitié reproducir con precisiéon
las variaciones ambientales a las que se somete un sistema fotovoltaico real, como lo es el
paso de una nube, sirviendo como entrada para el modelo implementado en la Raspberry
Pi. De esta manera, se logré evaluar el desempefo del sistema embebido bajo diferentes
condiciones de irradiancia y temperatura, asegurando una respuesta del comportamiento

fisico del panel solar.

El diagrama 4.2 representa el flujo de datos establecido entre la Raspberry Pi y MATLAB.
La comunicacion serial se realiza a través de convertidor USB-UART (CP2102), que envia
las sefales desde la interfaz de la raspberry pi hasta el computador. De esta manera los
valores relevantes para el sistema fotovoltaico son procesados y se trasmiten en un entorno
de simulacion a MATLAB.
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Figura 4.2: Diagrama de la conexién de la Raspberry pi al equipo
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MATLAB/Simulink

La figura 4.3 muestra la conexion fisica entre la Raspberry Piy el computador mediante el
convertidor USB-UART (CP2102). Esta configuracién permite la transmision de datos por
el protocolos serial, facilitando la comunicacion entre el sistema embebido y el entorno de

simulacién en MATLAB/Simulink.

Figura 4.3: Conexcion fisica de la Raspberry Pi a MATLAB/Simulink

Asimismo se realiz6 la correspondiente implementacién de la interfaz grafica de usuario
(Figura 4.4), la cual fue implementada en la Raspberry Pj, la cual facilita la visualizacién de las
principales variables del sistema como los son el voltaje, corriente y potencia. Adicionalmen-

te se incorporan graficas, que muestran el comportamiento de la irradiancia y temperatura a

lo largo del dia, lo que a su vez permite un andlisis de los datos relevantes de potencia.



4.2. MODELO DE SISTEMA EMBEBIDO 38

Para complementar la funcionalidad de la interfaz, se integré un médulo en Python encar-
gado de emular el paso de nubes se desarroll6 en Python un generador de eventos transitorios
que modifica la irradiancia y la temperatura de la base de datos. El algoritmo selecciona
aleatoriamente entre tres tipos de nube ligera, mediana o densa aplicando reducciones de
irradiancia en rangos aproximados de 10 a 30%, 30 a 60 % y 60 a 80 % respectivamente, y des-
plazamientos de temperatura de —0,5°C, —1,5°Cy —3,0°C . Cada evento tiene una duracién

aleatoria, que permite evaluar la respuesta del algortimo frente a estas variaciones.
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Figura 4.4: Interfaz grafica en Raspberry Pi

En general, la interfaz grafica cumple la funcién de entorno de visualizacion local, permi-
tiendo observar las variables principales del sistema y manipular condiciones de nubosidad
mediante el control incorporado. Este elemento facilita la evaluacién del comportamiento

del sistema ante variaciones simuladas de irradiancia y temperatura.



Capitulo 5

Sistema de la etapa de conversion en
MATLAB

La etapa de conversion es fundamental en los sistemas fotovoltaicos, esta etapa es la
encargada de adaptar la energia continua generada por el arreglo de celdas hacia los niveles
requeridos por la carga o por el inversor trifdsico. De acuerdo con lo expuesto en el marco

tedrico, esta etapa se implementa mediante un conversor DC-DC tipo Buck.

En este capitulo se presenta el modelo desarrollado en MATLAB/Simulink correspondien-
te a la etapa de conversion. El diagrama mostrado en la Figura 5.1 integra los bloques que
conforman el sistema. En la parte izquierda se ubican los médulos asociados a la Raspberry
Pi, los cuales reciben los datos de irradiancia y temperatura. Estos datos se envian al mo-
delo del panel solar, cuyo resultado alimenta el algoritmo MPPT, implementado mediante
el método ANFIS IC. De forma simultdnea, este algoritmo proporciona informacién a la
interfaz grafica para su visualizacion. Posteriormente, los datos son transmitidos a través del
puerto serial, como se ilustra en la Figura 4.2. Una vez dentro del entorno de Simulink, las
sefiales son procesadas por un controlador PI, encargado de regular el voltaje de entrada,
detectar posibles caidas de potencia y ajustar el valor de salida en consecuencia. Finalmente,
el sistema incluye el modelo del convertidor Buck, el cual se analiza con mayor detalle mas
adelante, junto con el inversor y la conexion a la microrred. En conjunto, la estructura del
modelo busca reproducir el comportamiento dindmico de la etapa de potencia, asegurando

una simulacion precisa y representativa del sistema real.

39
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Datos G, T Fotocelda Algoritmo
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T
N = IANFIS+IC]

Controlador Controlador Controlador
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Filtro Transformador Microrred

O A

Interfaz Conjunto Difuso Vin DC/DC DC/AC
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= L

Bateria DC/DC Controlador

Figura 5.1: Diagrama de bloques del modelo completo, en donde el cuadro rojo es la programaciéon
en la Raspberry Piy en el cuadro azul los bloques del modelo en Simulink

5.1. Descripcion de los bloques principales

El sistema de la etapa de conversién se compone de varios subsistemas interconectados
que permiten modelar el comportamiento eléctrico y de control del convertidor. A continua-
cién, se describen los principales bloques que conforman el modelo y su funcién dentro del

proceso de conversion.

5.1.1. Bloque de entrada fotovoltaica

Una vez ejecutado el algoritmo de aprendizaje en la Raspberry Pi, las variables se envian al
entorno de MATLAB mediante comunicacion serial. Estos datos corresponden a las variables

necesarias para la operacion del convertidor.

Debido a que la informacién trasmitida se encuentra en un formato numérico discreto, es
necesario realizar un proceso de adecuacion antes de se empleados por el modelo de simu-
link, Este proceso incluye la conversion de tipos de datos (por ejemplo, de uint8 adouble), la
normalizacion de los valores y su sincronizacion temporal con la simulacién. De esta forma,
el bloque garantiza que los datos provenientes de la Raspberry Pi sean compatibles con los

diferentes subsistemas que conforman el modelo de la etapa de conversion.

Antes de enviar los datos desde la Raspberry Pi al sistema, se implement6 un controlador
PI, como se muestra en la Figura 5.2. Este controlador fue sintonizado considerando un valor

proporcional adecuado para alcanzar la potencia requerida en la conexién completa, y un
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valor integral destinado a corregir el error de posicion del sistema y finalemnte un valor

derivativo para eliminar el sobre pico de la parte integral.

voltaje_ts

potencia_ts

Figura 5.2: Circuito de control utilizado para el voltaje de entrada del sistema completo del panel
solar.

5.1.2. Conversion DC-DC tipo Buck

La tension generada por el arreglo fotovoltaico varia de acuerdo con las condiciones
de irradiancia y temperatura y no siempre coincide con el nivel de voltaje requerido por el
inversor trifasico o por las cargas, por ese motivo se incorpora la etapa de conversiéon DC-DC,
con lo cual se espera elevar el voltaje de salida del panel hasta un valor constante y adecuado

para luego la conversion a corriente alterna.
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Figura 5.3: Diagrama etapa voltaje y conversor

Como se evidencia en el bloque que se encuentra a la derecha de la fuente controlada
en la figura 5.1representa el modelo del conversor DC-DC implementado en Simulink. Este
convertidor tiene como funcién principal elevar el nivel de tensién continua, entregado por

el arreglo fotovoltaico hasta el valor requerido por el inversor trifasico.

El modelo incluye componentes fundamentales del circuito como se menciona en la
seccion 2.3. La conmutacién del transistor es controlada mediante el bloque PWM Generator,
cuya modulacién se determina a partir de la sefial de control entregada por el PID. El diagra-
ma de la figura 5.3 ilustra la estructura del conversor que se disefid, incluyendo el inductor
L, los capacitores C;, C, y Cs3, que reducen las oscilaciones de corriente y tension. Ademas
del transistor IGBT como interruptor controlado por el PID, asegurando asi la regulacién del

voltaje de salida V,,,;.

Para el conversor, se implement6é un controlador PID, como se muestra en la Figura
5.2. Este controlador toma la sefial de voltaje de salida y la regula hasta alcanzar el nivel
deseado de 100 V el cual envia a un bloque de (PWM) y se conecta al IGBT. Al igual que el
controlador anterior, fue sintonizado considerando un valor proporcional adecuado para
ajustar la respuesta del sistema, un valor integral orientado a corregir el error estacionario, y

un valor derivativo destinado a atenuar el sobreimpulso generado por la accién integral.

5.1.3. Inversor Trifasico

En una planta fotovoltaica, el inversor trifasico cumple un papel fundamental, ya que se

encarga de convertir la tension continua, generada por los paneles solares en tension alterna,
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adecuada para inyectarse a la red eléctrica o para alimentar cargas.

Como se evidencia en el diagrama 5.4. Este tipo de inversor utiliza tipicamente seis tran-
sistores de potencia dispuestos en un puente completo, con dos transistores por fase, lo que
permite generar una forma de onda AC trifasica con un desfase de 120° por fase.

El control del inversor trifdsico se implementa mediante estrategias de modulacién, espe-
cificamente utilizando la técnica de modulacién por ancho de pulso (PWM). Este método se
basa en la comparacion de tres sefiales sinusoidales —desfasadas 120° entre si— con una
senal portadora triangular de 20 kHz, generando asi las sefiales de conmutacion necesarias
para el funcionamiento del inversor.

= Mantener la salida de voltaje en la magnitud y frecuencia deseadas, asegurando com-
patibilidad con la red o con la carga.

» Minimizar las distorsiones armoénicas en la corriente de salida.

= Coordinar la conmutacion de los transistores para generar las tres fases de manera

sincronizada y con el desfase correcto.

FEEEEL=

- — A2 | —
Vin BV BI}I{BZ R O]
c c
< et gap 2 -
A B C J:- A B C
L
{ { T :
- a b ¢ a b ¢

il r
L,
r

]
Figura 5.4: Circuito en Simulink del inversor a trifasico, filtro pasabajos, transformador y la conexién
ala micro red

5.1.4. Sistema de Baterias

El sistema de baterias en una planta fotovoltaica cumple la funcién de almacenar el

excedente de energia generado por los paneles solares y suministrarla cuando la produccién
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de energia es insuficiente para cubrir la demanda. En el diagrama de la Figura 5.5, se observa
un esquema tipico de almacenamiento con conexién en paralelo, lo que permite distribuir la
corriente de carga y descarga entre varios componentes para mejorar la eficiencia y prolongar

la vida 1til del sistema.

Como se observa en el diagrama se observa la bateria conectada a un conversor bidi-
reccional controlado mediante un interruptor IGBT para mantener los niveles de voltaje y

corriente dentro de los parametros deseados.

El control del sistema de baterias sigue una estructura similar a la utilizada en el bloque
del conversor en la entrada, vista en la figura 5.3, implementando un controlador PID. La
sefial de control se aplica al esquema de modulacién por ancho de pulso (PWM), el cual

determina la sefial de conmutacién para el dispositivo de potencia.

Figura 5.5: Circuito de Simulink de la bateria conectada en paralelo, como se ve en la figura 5.1

Se desarrollo el modelo completo del sistema fotovoltaico, integrando las etapas de con-
version, almacenamiento y control, con el fin de establecer una base sélida para las pruebas

de simulacion y validacion.



Capitulo 6

Seleccion de Algoritmos de Machine

Learning

El propésito del capitulo es fundamentar la eleccién algoritmo de Machine Learning
mads apropiado para el seguimiento del punto de méxima potencia (MPPT) en sistemas foto-
voltaicos, asi como presentar como se integro ese algoritmo en comparacion con enfoques
clasicos y evoluciones intermedias basadas en légica difusa. Para cumplir ese objetivo, se
desarrolla un andlisis comparativo del desempefio de los algoritmos: perturbar y observar
(P&0O), conductancia incremental (IC), versiones difusas de ambos (Fuzzy P&O y Fuzzy IC) y

un modelo adaptativo neuro-difuso (ANFIS) combinado con conductancia incremental.

El andlisis y entrenamiento de los modelos se realizaron utilizando datos histéricos de
irradiancia solar y temperatura obtenidos de portal Solar Anywhere [?]. Este conjunto de
datos proporciona gran cantidad de datos que permiten evidenciar el cambio de los datos
frente a condiciones ambientales y que a su vez permite evaluar estas variaciones en la

respuesta del algoritmo.

Inicialmente, se parte de los métodos clédsicos Perturbacién y Observaciéon (P&O) y Con-
ductancia Incremental (IC), implementados conforme a sus diagramas de flujo, como linea
base de referencia, que se evidencian en la seccion Algoritmos de seguimiento del punto de
maéxima potencia (MPPT). Estos algoritmos son ampliamente usados por su simplicidad,
pero presentan deficiencias cuando las condiciones ambientales cambian con rapidez, pro-

vocando oscilaciones, convergencia lenta o errores de seguimiento.
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X1
X2

X3

— Y €{0,1}

X, €{0,1}

Figura 6.1: Modelo de algoritmo difuso

6.1. Algoritmo Difuso

Como etapa intermedia entre los algoritmos cldsicos y soluciones implementando otros
algoritmos, se desarrollaron sistemas difusos de estos algoritmos (Fuzzy P&O y Fuzzy IC). En
estos controladores se definen funciones de membresia para variables como variacion de
potencia (dPotencia) y variacién de voltaje (dVoltaje), y se definen las funciones de mem-
bresia y conjunto de reglas que permiten mejorar la estabilidad y respuesta del sistema bajo
variaciones. Esta capa difusa permite que el controlador ajuste el paso de perturbacion de

forma mas gradual y adaptativa frente a cambios ambientales.

6.1.1. Diseiio de los sistemas difusos (Fuzzy P&O e IC Fuzzy)

En la Figura 6.2, se ilustra el sistema de inferencia difuso correspondiente al algoritmo
Fuzzy P&O. Este modelo utiliza como entradas la variacion de potencia (AP) y la variacion de

voltaje (AV), mientras que la salida estd asociada al cambio de la tension de referencia (A Vief).

Las funciones de membresia se distribuyen de manera simétrica, permitiendo representar
los estados de incremento, estabilidad o disminucién de potencia y voltaje. Este disefio busca
reducir las oscilaciones en torno al punto de maxima potencia, ajustando dindmicamente el

paso de perturbacién segun las condiciones ambientales.
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dPotencia (5 MFs)
Mamdani

Type 1

dvref (5 MFs)

dVoltaje (5 MFs)

Figura 6.2: Sistema de inferencia difuso, System FIS-PO: 2 entradas, 1 salida, 25 reglas

En el sistema difuso que se observa 6.3, se muestra el sistema de inferencia difuso de-
sarrollado para el método Fuzzy IC. A diferencia del caso anterior, las variables de entrada
corresponden a la conductancia instantdnea (S = %) y su variacion (AS), las cuales permiten
determinar con mayor precision la posicion del punto de operacion respecto al punto de
maéxima potencia.

La salida del sistema es la variacion de la referencia de voltaje (A Vief2), que se ajusta con base
en las reglas de inferencia disefiadas. Este esquema ofrece una mejor respuesta transitoria
frente a cambios rédpidos de irradiancia y temperatura, manteniendo una mayor estabilidad

en el seguimiento del MPP.
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S (5 MFs)
Mamdani
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dvref2 (5 MFs)

dS (5 MFs)

Figura 6.3: Sistema de inferencia difuso, System FIS-CI: 2 entradas, 1 salida, 25 reglas

6.1.2. Integracion del algoritmo ANFIS con Conductancia Incremental

El modelo hibrido ANFIS+IC se disefi6 con el propésito de combinar la capacidad predic-

tiva de un sistema neurodifuso y a la vez mantener el método de conductancia incremental.

Inicialmente se intenté implementar el método ANFIS tinicamente para ajustar la varia-
cién de voltaje (AV) en los algoritmos clésicos, aunque los resultados no fueron los mejores
en términos de estabilidad y convergencia. Por lo tanto, se reformulo el enfoque, configuran-
do el ANFIS como un predictor de voltaje de referencia (V;.r), mientras que el algoritmo de
conductancia incremental se mantuvo para realizar ajustes finos en el seguimiento del punto

de maxima potencia.

Con este enfoque, se redujo significativamente los tiempos de ejecucion, ya que el mode-
lo neurodifuso anticipa el comportamiento del sistema ante los cambios de irradiancia. El
entrenamiento de este algoritmo se realiz6 con dos grupos, con esto se seleccioné el modelo

segun el error cuadratico medio (RMSE) y la eficiencia nspyp.

6.1.2.1. Entrenamiento y criterios de seleccién

El entrenamiento se realiz6 mediante varias pruebas para asegurar su correcto funciona-

miento y asi mismo ver su comportamiento frente a variabilidad de las condiciones. Como se
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ve en la tabla 6.1

Parametros de Entrenamiento algortimo ANFIS+IC
Corridas
) 100
Independientes
Epocas 1200
Porcentaje de datos
) 70%
de entrenamiento
Porcentaje de datos
15%
de validacion
Porcentaje de datos
) 15%
de evaluacion
i 0.5
Grupos de clusteres 0.8

Cuadro 6.1: Parametros de entrenamiento modelo ANFIS+IC

Para cada corrida independiente se registraron el error cuadratico medio (RMSE) en el

conjunto de validacidn y la eficiencia definida en la ecuacién 6.1.

El modelo con menor error y mayor eficiencia fue seleccionado como base de implemen-
tacion, mostrado en la figura 6.4, el cual presenta una estructura de tipo Sugeno con cinco

entradas y tres conjuntos, configurado para predecir el voltaje de referencia.
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Figura 6.4: Sistema de inferencia difuso, System FIS-CI: 5 entradas, 1 salida, 3 reglas

La figura 6.4 presenta la estructura general del sistema difuso tipo sugeno, conformado
por cinco entradas y salida. Cada entrada estd asociada a tres funciones de membresia tipo
gaussiana, ajustadas automdticamente durante el entrenamiento. Estas funcionan modelan

el comportamiento difuso de las variables de entrada para la estimacion del voltaje de

referencia.
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Figura 6.5: Graficas port-entrenamiento, en donde A son todas los registros de entrenamiento, B el
valor de RMSE inicial y C el final de las 1200 épocas.

La figura representa la evolucion del error cuadratico medio (RMSE) del algoritmo AN-
FIS+IC 6.5 durante su entrenamiento. Se muestra en la grafica de la izquierda la validacion
del RMSE y el nimero de épocas que le toma en llegar a un RMSE menor, cada una de las

lineas representan las iteraciones realizadas por el algoritmo ANFIS+IC.
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Las curvas representan una caida rapida del valor inicial del RMSE entre las primeras 50
y 100 épocas, lo que también se ve reflejado en las graficas de la derecha que muestran el

cambio del RMSE en las tltimas 100 épocas.

6.2. Comparacion de algoritmos MPPT

Con el fin de determinar el algoritmo mads adecuado para la implementacion final, se
realiz6 una comparacién entre los cinco modelos desarrollados. La figura 6.6 muestra el

comportamiento temporal de los algoritmos en un intervalo representativo del dia.

Voltaje Corriente Potencia

30F

25— ] 51
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Figura 6.6: Comparacion de senales de Voltaje, Corriente y Potencia, en donde vemos todos los
algoritmos MPPT

Alo largo de un intervalo del dia, los cinco algoritmos MPPT muestran trayectorias de
potencia que a primera vista parecen similares, sin embargo esta similitud se debe a la cerca-
nia de los resultados obtenidos. Un anélisis méas detallado revela diferencias en la forma en
que cada método responde a las variaciones de irradiancia y temperatura. Los algoritmos
clasicos como Perturbar y Observar y Conductancia incremental, mantienen un seguimiento
del punto maximo de potencia, sin embargo presentan pequefas oscilaciones alrededor
del valor 6ptimo. Por otro lado los métodos basados en logica difusa presentan un mejor

resultado debido al ajuste fino que se hace cerca del punto méximo de potencia.

El modelo hibrido ANFIS+IC logra un mejor desempefio, debido a su aprendizaje previo lo
que le permite acercarse mads rapido al punto de maxima potencia, reduciendo oscilaciones y

alcanzando mas estabilidad frente a los cambios en la irradiancia.
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Figura 6.7: Graficas de comparacién de épocas necesarias de cada algoritmo MPPT

Las diferencias se perciben mejor al compararlas en el tiempo, se dejan épocas para
que cada algoritmo alcance la potencia maxima. En la figura 6.7 se puede ver como la gran
mayoria de algoritmos necesitan al menos 100 épocas, pero los algoritmos difusos necesitan
mads de 100 siendo el de conductancia incremental el que necesita incluso més de 200 para
algunos datos. En cambio, el algoritmo propuesto al empezar mds cerca necesita muy po-

cas épocas, siendo menos de 50, excepto por algunos que lo alcanzan en menos de 100 épocas.

Algoritmo Vinp [V] Iinp (Al Ppp (W]
2 instantes 46 47 46 47 46 47
EX 27.317 | 26.959 | 4.507 | 5.207 | 123.127 | 140.367
P&O 27.300 | 26.900 | 4.510 | 4.218 | 123.126 | 140.363
IC 27.200 | 27.000 | 4.526 | 5.199 | 123.112 | 140.365

FzzP&O | 27.304 | 27.295 | 4.480 | 4.990 | 123.100 | 139.219
Fzz1C 27.232 | 26.875 | 4.521 | 5.223 | 123.119 | 140.358
ANFIS+IC | 27.275 | 26.918 | 4.514 | 5.215 | 123.125 | 140.365

Cuadro 6.2: Cuadro comparativo tomado de la figura 6.6, mostrando 2 instantes.

La tabla 6.2 resume los valores instantdneos en dos instantes representativos. Los valores
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son similares entre cada algoritmo, ya que se muestra el valor final de potencia alcanzado
antes de que se genere el cambio para el siguiente valor.
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Figura 6.8: Grafica de los 5 algoritmos MPPT buscando la potencia en diferentes valores de irradiancia
y temperatura

Para observar de mejor manera el comportamiento de cada modelo, en la figura 6.8 se
muestra el comportamiento al cambiar un valor de potencia. Para este caso se escoge un
punto muy bajo de potencia ya que el cambio entre el anterior es lo suficientemente pequefio
para observar como se estabilizan cada uno de los algoritmos. Y a la derecha se ve como cada

uno queda en un estado de oscilacion al llegar cerca de la potencia méxima.

La comparacion basada unicamente en valores medios de la potencia puede generar que
se pierda informacion temporal. Por lo que se usa el indice de eficiencia propuesto por (Diaz,
2015) definido por la ecuacion 6.1.

fot Pgenerada(t)dt
Jo Prup(Ddt

Donde la eficiencia es la integral de la potencia generada sobre la potencia PMP y con

nspmp = (6.1)

esta ecuacion se genera la grafica 6.9.
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Figura 6.9: Gréfica de caja de eficiencia de cada algortimo MPPT

En la figura 6.9 se presenta la distribucion de la eficiencia para cada método evaluado,
en un diagrama de cajas, la caja representa el rango de los datos y asi mismo se muestran
los puntos atipicos. En los algoritmos cldsicos de Perturbar y observar y Conductancia Incre-
mental, mantienen una eficiencia mediana cercana al 99 %, con una variabilidad pequena,
lo que evidencia un seguimiento relativamente estable del punto de maxima potencia. En
contraste, los algoritmos basados en logica difusa presentan una dispersion de los datos ain
mayor incluso con casos atipicos por debajo del 98 % lo que indica que su respuesta es buena
pero depende de los pardmetos de las reglas. Por ultimo el modelo hibrido ANFIS+IC destaca
por su caja més compacta lo que significa que los valores de la eficiencia estin mucho més
cerca a la mediana, la cual es cercana a 100% lo que demuestra que es consistente en el

seguimiento del punto méximo de potencia.



Capitulo 7

Modelo del sistema completo

En este capitulo se presenta el modelo completo del sistema fotovoltaico, integrando los
modelos descritos en el marco teérico y considerando los principios eléctricos fundamentales
que rigen el comportamiento de cada una de las etapas que lo conforman, como se explica
a detalle en el capitulo 5. En cada una de las etapas se realizaron ajustes en los parametros
y rangos de operacion con el proposito de adecuarlos a las condiciones establecidas en el

modelo.

7.1. Conexién Celda Fotovoltaica (Raspberry Pi) y Etapa de

Conversion

La integracion del modelo fotovoltaico con la etapa de conversion implementada en
MATLAB/Simulink, siguiendo el diagrama 5.1. La configuracién permite observar el compor-

tamiento del voltaje y la potencia suministrados.

La figura 7.1, a la izquierda, se muestra la sefial de voltaje de entrada la cual provienen
de la celda fotovoltaica, es decir la sefal que proviene del sistema embebido de Raspberry
Pi, junto con el voltaje real buscando esta referencia y a la derecha, la salida de la etapa
de conversion. Se evidencia que, a la salida del conversor el sistema alcanza un valor de
voltaje estable DC constante, lo que refleja el correcto funcionamiento del lazo de control

implementado.

A pesar de que la comunicacién entre la Raspberry Pi y MATLAB se realiza con una la-

tencia minima, se identificaron diferencias notables en los tiempos de procesamiento entre
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ambos entornos. Mientras la Raspberry Pi entrega los datos a alta velocidad, MATLAB presen-
ta un retardo asociado al procesamiento y visualizacion de las sefiales, lo que puede generar

desfases temporales en la sincronizacion de las variables medidas y las respuestas simuladas.

Voltaje entrada Voltaje DC

\/ 100 e Ad s st ANt Ao e

— 14+
= =
S =,
. | i 8]
g g 80| :
3 o
S 10 |5
8Lt | ; \ = 60 | I L
o1 o015 0,2 0,25 0,3 or o015 02 025 0,3
Segundos [s] Segundos [s]

Figura 7.1: Senales de voltaje de entrada a la izquierda y salida a la derecha de la Figura 5.3

Por otra parte, siguiendo con el diagrama presentado en el capitulo 5 de cada una de las
etapas del sistema, se tiene la etapa del inversor trifdsico que convierte la tensién continua

que proviene del conversor DC-DC en una senal alterna trifésica.

En la figura 7.2 se presentan las sefiales de voltaje y corriente que se obtienen después de
la etapa del inversor, en la sefial de voltaje se aprecia la conmutacion propia de la sefial de
control, ademads se observan las oscilaciones de alta frecuencia originadas por la modulacion

de los interruptores electrénicos.

El ruido visible en la sefial antes del filtrado es generado por los armoénicos en el proceso
de la conmutaciodn, en la figura 7.2 a la derecha se evidencia un instante ampliado de la sefial

que permite apreciar con mayor detalle la sefial PWM y su cambio en el tiempo.
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Figura 7.2: Sefiales de la medida del circuito de la figura 5.4 donde A estd tomado despues del conversor
DC-AC trifasico, y B un zoom de la misma medida.

Enlaimagen 7.3 se observa el voltaje trifdsico generado por el inversor después de la etapa
de filtrado. La sefial presenta una forma de onda mds sinusoidal y estable, lo que evidencia la
atenuacion de los armoénicos de alta frecuencia producidos durante la conmutacién de los
interruptores electrénicos. En esta etapa, los valores de tension se encuentran en un rango
aproximado de +20V, que corresponden a un nivel de baja tensién manejado en la simulacién
que representan el sistema fotovoltaico a pequefia escala.
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Figura 7.3: Sefiales de la medida del circuito de la figura 5.4 donde A estd tomado después del filtro
trifasico, y B después del transformador.

En la figura se puede evidenciar en la corriente un desbalanceo de las fases y esto ocurre
debido al sincronizmo de los controles en el inversor trifasico.

Posteriormente, se observa la sefial obtenida después del transformador trifésico, en la
cual el nivel de tension se incrementa hasta aproximadamente +200V. Este aumento responde
a la funcién principal del transformador, que es adaptar el nivel de salida del inversor a un

valor adecuado para alimentar cargas o integrarse a una microrred.



Capitulo 8

Conclusiones y Trabajos Futuros

8.1. Conclusiones

Se implement6 en la Raspberry Pi, mediante Python, el modelo de un diodo del panel
fotovoltaico. La version implementada alcanzé una respuesta de simulacién de 50 msy se
integr6 con una interfaz interactiva que muestra la irradiancia, la temperatura y, en tiempo

real, las magnitudes de voltaje, corriente y potencia generada.

Se implementaron y compararon varios métodos de seguimiento del punto de maxima
potencia (MPPT) usando métricas objetivas como eficiencia, tiempo de convergencia y esta-
bilidad. El esquema hibrido ANFIS + Conductancia Incremental (ANFIS+IC) mostr6 la mejor
relacion entre precision y rapidez de convergencia frente a alternativas como Perturbar y
Observar. El entrenamiento del modelo ANFIS incluyé mds de 70 iteraciones con variaciones
en las entradas para optimizar las reglas difusas. El conjunto final fue entrenado con aproxi-
madamente un millén de muestras. La mediana de precision reportada fue del 99,995%, y el
90 % de las predicciones se ubico entre 99,975 % y 100 %, resultando en una eficiencia final

del sistema de 99,995 % bajo las condiciones de validacion utilizadas.

La simulacion del sistema de conversién permiti6 desarrollar y validar un conversor Buck
bésico conectado a la microrred. El conversor fue regulado por un controlador PID que ga-
rantizé una respuesta estable y controlable del proceso durante las pruebas de acoplamiento

con la microrred.

Adicionalmente, se emul¢ el sistema completo de conversion compuesto por el converti-

dor DC-DC, un inversor trifdsico, una etapa de filtrado y un transformador. Esta emulaciéon
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ofreci6 una representacion completa del flujo de energia desde la celda fotovoltaica hasta
la entrega a las cargas y permiti6 validar la integracion entre la Raspberry Piy el entorno de

simulacién.

La comunicacién entre la Raspberry Pi y MATLAB/Simulink se establecié mediante en-
lace serial. Esta eleccién facilit6 la implementacion y redujo la sobrecarga computacional
en la Pi, permitiendo que la mayor parte de los recursos se destinara al algoritmo de MPPT.
En conjunto, la arquitectura propuesta demuestra que la Raspberry Pi, combinada con
MATLAB/Simulink para validacién, es una alternativa viable para implementar y evaluar

estrategias de control MPPT en sistemas fotovoltaicos a pequefia escala.

8.2. Mejorasy trabajo futuro

Este trabajo da una base para el desarrollo de sistemas de energéticos en aplicaciones
fotovoltaicas, sin embargo, existen varias oportunidades de mejora y lineas de investigacién

que permitirdn mejorar su desempeno y ampliar su alcance.

La incorporaciéon de modelos basados en redes neuronales o modelos hibridos, que
puedan aprender de manera continua a partir de una base de datos con mayor resolucién
temporal, mejorando la precision del seguimiento del punto de méxima potencia ante condi-
ciones cambiantes, esto supondria un mejor desempefio incluso teniendo en cuenta més
entradas para el sistema. Por otra parte, también se propone ampliar la comparacién con un
conjunto mads diverso de algoritmos de control, incluyendo modelos metaheuristicos como
PSO con el fin de comparar y evaluar su desempefio bajo métricas de eficiencia, estabilidad y

tiempo de convergencia.

Asi mismo un trabajo relevante consiste en integrar el sistema a una microrred eléctrica,
lo que implicaria el desarrollo de estrategias de gestion energética y control de potencia
Bidireccional. Esta integracién permitird estudiar la interaccion del generador fotovoltaico

con un sistema de baterias que suplala demanda energética en momentos de baja irradiancia.

Dentro del proyecto general existen atn lineas de trabajo pendientes que podrian de-
sarrollarse para ampliar las capacidades del sistema y permitir la integracién completa del

modelo en una simulacién unificada.
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Uno de los principales desafios identificados fue el tiempo de simulacidn, el cual limita la
comunicacion en tiempo real con la Raspberry Pi. Por esta razon, no fue posible establecer
una conexion directa durante esta etapa. En futuros desarrollos, la optimizacién del mode-
lo y su integracién con hardware embebido permitirian ejecutar la simulacién en tiempo

real, lo que representaria un avance significativo hacia la validacién experimental del sistema.

El desarrollo de estas mejoras contribuiria significativamente a la transicién energética,
orientado al avance de sistemas fotovoltaicos inteligentes, capaces de operar de manera
auténoma y eficiente. De esta forma, se fortalece el desarrollo de microrredes eléctricas y se

impulsara en la integracion de fuentes renovables en los sistemas de generacion y distribu-
cion de energia.
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220D-E1
Typical power (Pmax)2 W 220
Voltage at typical power (Vmp) V 28.0
Current at typical power (Imp) A 7.86
Open circuit voltage (Voc) V'l 363
Short circuit current (Isc) A 7.89
Module Efficiency % 13.4

1.5TC : AM1.5G, 1000W /i, cell temperature of 25 °C .
2 Power tolerance at maximum power under STC condition = +3%
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7 Tc(Pmax)

Temperature coefficient current
Temperature coefficient voltage

Peak power temperature coefficient

System Integration
** Maximum system voltage= 1000 V
** Fuse rating : 15 A
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