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Abstract— In this paper was addressed an intelligent Neuro-Fuzzy control system based on computational in-
telligence techniques for maximum power point tracking in photovoltaic panels with supervised learning. Thereby
it is expected increasing the efficiency of conversion of solar into electrical energy without the need for physical
changes in solar modules. The classic techniques used at the moment, offer confiability, good efficiency and
low level of implementation complexity, however, for systems more complex of conversors, presents deficiences
in tracking, incapables to keep the photovoltaic panels operating in max potency. Through of simulations in
MATLAB/Simulink in many conditions of temperature variation and irradiance is possible verify the efficiency
of Neuro-Fuzzy model, thus as compare the results with the classic model most used at the moment in differents
topologies of conversors. The proposed model seeks to offer a new alternative to tracking new deployments or
replacement of the classic models. The results are promising, since the Neuro-Fuzzy control achieved satisfactory
performance in tracking the maximum power point.

Keywords— neuro-fuzzy, tracking, energy, photovoltaic panels

Resumo— Neste artigo será abordado um sistema de controle inteligente Neuro-Fuzzy baseado em técnicas de
inteligência computacional para sistemas de rastreamento do ponto de potência máxima em painéis fotovoltaicos,
utilizando aprendizado supervisionado. Com isso, espera-se aumentar a eficiência da conversão da energia solar
em energia eléctrica, sem a necessidade de alteração f́ısica nos módulos solares. As técnicas clássicas utilizadas
atualmente oferecem confiabilidade, eficácia e baixo grau de complexidade de implementação, entretanto, para
sistemas mais complexos de conversores, apresentam deficiência no rastreamento, não sendo capazes de manter
os painéis fotovoltaicos operando em sua máxima potência. Por meio de simulações no MATLAB/Simulink,
em diversas condições de variação de temperatura e irradiância, é posśıvel verificar a eficácia do modelo Neuro-
Fuzzy, assim como comparar os resultados com o modelo clássico usado atualmente em diferentes topologias de
conversores. O modelo proposto busca oferecer uma nova alternativa de rastreamento para novas implementações
ou a substituição dos modelos clássicos. Os resultados obtidos são promissores, uma vez que, o controle Neuro-
Fuzzy obteve desempenho satisfatório no rastreamento do ponto de máxima potência.

Palavras-chave— neuro-fuzzy, rastreamento, energia, painéis fotovoltaicos

1 Introdução

Com o aumento do consumo de energia elétrica
pelas indústrias e pela população, e a recente crise
h́ıdrica enfrentada no Brasil, a produção de ener-
gia elétrica por meio de hidrelétricas está cada vez
mais comprometida. Nesse cenário, novas fontes
de energia limpa vêm sendo estudadas e implanta-
das, como por exemplo as energias eólica e solar.

A energia fotovoltaica tem sido uma das alter-
nativas mais viáveis e utilizadas, principalmente
em regiões semiáridas, que sofrem com a escas-
sez de chuvas (Villalva, 2012). Além disso, trata-
se de uma fonte energética praticamente inesgo-
tável e oferece ı́ndice reduzido de agressão ao
meio ambiente. No entanto, o seu aproveitamento
ainda é considerado baixo em comparação com ou-
tros tipos de geração de energia. Para amenizar
essa deficiência, são utilizados conversores do tipo
CC/CC interligados ao sistema de placas solares,
acompanhados de um algoritmo de rastreamento
de máxima potência (Pinho and Galdino, 2014).

A técnica MPPT (Maximum Power Point

Tracking) é frequentemente abordada em pesqui-
sas, pelo fato de possibilitar o rastreamento do
maior valor de corrente e tensão fornecidos pela
célula solar, independente das condições exter-
nas. Com isso, a evolução cont́ınua dos algorit-
mos de busca MPPT é de fundamental importân-
cia para um melhor aproveitamento da energia ge-
rada. Outro ponto a se destacar é que o aumento
da eficiência de geração de energia pelas células fo-
tovoltaicas sofre melhorias lentas e as novas tecno-
logias apresentam custo elevado (Carvalho, 2012).

Nesse contexto, o controle inteligente, que en-
volve técnicas como redes neurais e lógica fuzzy, se
mostram uma alternativa interessante e com po-
tencial de substituir as técnicas utilizadas atual-
mente (como o perturba e observa - P&O), posto
que, ambas oferecem controle com resposta rápida
e confiável, mesmo para sistemas com caracteŕıs-
ticas não lineares.

As áreas de aplicação dos sistemas fotovol-
taicos e o grande interesse observado através das
numerosas publicações técnico-cient́ıficas, no âm-
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bito acadêmico e industrial, reforçam a impor-
tância da realização de pesquisas voltadas às ten-
dências futuras destes sistemas. Em Shanthi and
Vanmukhil (2013), uma abordagem Neuro-Fuzzy
é utilizada para fazer o controle do rastreamento
da máxima potência e de um conversor CC/CA.
Em Aldobhani and John (2008), um estudo expe-
rimental é realizado para encontrar a correlação
entre Isc e V oc e Pmax e V max, respectivamente.
Uma rede ANFIS (Adaptative Neural Fuzzy Infe-
rence System) é utilizada para estimar o valor de
V max e repassá-lo a um controlador fuzzy que,
por sua vez, deverá estimar o sinal de controle
PWM (Pulse Width Modulation) para manter a
máxima potência do módulo.

Diferentemente das abordagens anteriores e
de outras abordagens inteligentes para algoritmos
de MPPT, como as abordadas em Arora and Gaur
(2015) e Mlakic and Nikolovski (2016), a proposta
deste trabalho é desenvolver uma rede Neuro-
Fuzzy ANFIS utilizando como entradas apenas a
potência e a tensão de sáıda dos painéis fotovol-
taicos, para estimar o sinal de controle da chave
estática de um conversor SEPIC. Este conversor,
associado com as técnicas de rastreamento MPPT
ANFIS e o MPPT P&O, são simulados em am-
biente MATLAB/Simulink e, em seguida, é rea-
lizada uma comparação em relação ao desempe-
nho. A análise dos resultados obtidos indicam um
melhor desempenho do controle Neuro-Fuzzy em
relação ao controle P&O.

2 Modelo do Sistema

A Fig. 1 mostra o modelo proposto do sistema,
que consiste em um módulo fotovoltaico conectado
a um conversor CC/CC. O algoritmo de controle
implementado no bloco Controle MPPT pos-
sui como entradas os sinais de tensão (V pv) e a
potência (Ppv) do módulo fotovoltaico, sendo res-
ponsável por calcular o ponto de máxima potên-
cia a cada instante e enviar o sinal PWM (Pulse
Width Modulation) para o chaveamento on/off do
conversor CC/CC.

Figura 1: Diagrama de blocos do sistema fotovol-
taico com controlador MPPT

Na configuração proposta, o sistema fotovol-
taico é composto de um único módulo, cujas ca-
racteŕısticas são mostradas na tabela 1.

Tabela 1: Caracteŕısticas do módulo fotovoltaico.

Modelo BLD240-60P

Potência de pico (Pmax) 240W

Tensão em máxima potência (Vmp) 30.18V

Corrente em máxima potência (Imp) 7.96A

Tensão de circuito aberto (Voc) 36.72V

Corrente de curto circuito (Isc) 8.99A

Número de células 60 células em série

2.1 Conversor CC/CC Sepic

O esquemático do conversor CC/CC SEPIC é
apresentando na Fig. 2. Este tipo de conversor
fornece uma tensão de sáıda que pode ser menor
ou maior que a tensão dispońıvel na entrada V s,
em que a regulação é em função da modulação por
largura de pulso aplicada à chave T , com a polari-
dade da tensão de sáıda sendo a mesma da tensão
de entrada (Mello, 2011).

Figura 2: Circuito de um conversor CC/CC Sepic

Barbi (2006) ressalva que essa topologia é uma
arquitetura simples, de isolamento total de sua
estrutura, e que, sua entrada comporta-se como
fonte de corrente implicando em baixa ondulação
na corrente de entrada. A sáıda tem caracteŕıs-
tica de fonte de tensão, facilitando a utilização de
transformadores para obter múltiplas sáıdas.

Os conversores com quatro elementos armaze-
nadores oferecem melhores caracteŕısticas de ten-
são e corrente. No entanto, requer um sistema
de controle mais complexo, por se tratarem de
sistemas não lineares de quarta ordem ou mais
(Mello, 2011; Barbi, 2006).

2.2 Controle MPPT

O rastreamento MPPT consiste num algoritmo in-
terligado a um conversor CC/CC que, de acordo
com as condições ambientais de temperatura e ra-
diação, ajusta a tensão de sáıda do módulo fo-
tovoltaico de modo que o funcionamento se pro-
cesse no ponto correspondente à potência máxima.
Desta forma, o desempenho do sistema fotovol-
taico na geração de energia é dependente da téc-
nica de controle utilizada (Castro, 2002).

A Fig. 3 mostra a curva caracteŕıstica de cor-
rente e tensão de um painel fotovoltaico. O gráfico
mostra que existe um ponto de máximo na curva,
o qual é atingido quando o painel opera no va-
lor ideal de corrente e de tensão. É importante
ressaltar que esta curva sofre alterações devido a
variações de temperatura e irradiância solar.
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(a) Curva I-V (b) Curva P-V

Figura 3: Curvas caracteŕısticas de painéis foto-
voltaicos

Carvalho (2012) afirma que a utilização de
técnicas MPPT aumenta o rendimento dos módu-
los solares de 15% a 30% e que as principais carac-
teŕısticas de um bom sistema de rastreamento con-
sistem em: convergência para o melhor valor de
PWM, rápida resposta dinâmica, erro em regime
permanente baixo, robustez a distúrbios, mesma
eficiência em diferentes ńıveis potenciais.

Destacam-se entre os algoritmos MPPT, os
baseados em perturbação e observação e os de con-
dutância incremental (Elgendy et al., 2008). Ape-
sar da eficácia obtida com a utilização desses algo-
ritmos, ocorrem oscilações em torno do ponto de
máxima potência. Em contrapartida, Femia et al.
(2004), e Syafaruddin et al. (2009) destacam que
os algoritmos MPPT baseados em treinamento são
mais rápidos, precisos, robustos e dispensam o co-
nhecimento prévio detalhado do sistema fotovol-
taico e da descrição precisa do modelo matemá-
tico. Destacando, nesse contexto, algoritmos com
lógica fuzzy ou algoritmos provenientes das redes
neurais artificiais.

3 Estratégias de Controle

3.1 MPPT P&O

O MPPT P&O atua periodicamente incremen-
tando ou decrementando a razão ćıclica, alterando
a tensão de sáıda do módulo e, consequentemente,
a potência extráıda. O método calcula a potência
extráıda no ciclo atual e a compara com a potên-
cia anterior. Caso ocorra o aumento de potência,
o sistema de controle mantêm o mesmo sentido,
caso contrário, invertido. O fluxograma do MPPT
P&O é mostrado na Fig. 4.

3.2 Sistema ANFIS Proposto

A ideia base de um sistema h́ıbrido Neuro-Fuzzy é
construir um sistema de inferência fuzzy em uma
estrutura paralela com uma rede neural, de forma
que os algoritmos de aprendizado da RNA pos-
sam ser utilizados para ajustar os parâmetros do
sistema de inferência fuzzy. Há também a possibi-
lidade de desenvolver sistemas h́ıbridos utilizando
algoritmos genéticos (Jang et al., 1997).

Figura 4: Fluxograma do MPPT P&O

O modelo implementado consiste em um sis-
tema de inferência fuzzy do tipo Takagi-Sugeno de
duas entradas e uma sáıda. As entradas são ten-
são e potência fornecida pelo módulo fotovoltaico
e a sáıda é o sinal de controle PWM. Cada en-
trada possui 7 funções de pertinência divididas em
dois tipos, trapezoidais nas extremidades e trian-
gulares nas centrais. Essa configuração tem como
objetivo minimizar as oscilações através da rápida
convergência de dados distantes da média, além de
apresentar menor custo computacional. O grau de
pertinência para todas as funções foi mantido em
0,5 para ambas as entradas. As funções de perti-
nência para a entrada em tensão são representadas
na Fig. 5, a mesma configuração foi usada para a
entrada em potência.

Figura 5: Funções de pertinência

As variáveis lingúısticas das funções de perti-
nência para as variáveis de entrada apresentadas
na Fig. 5 foram definidas considerando valores
muito baixo (VL), baixo (L), meio baixo (ML),
médio (M), meio alto (MH), alto (H) e muito alto
(VH). A sáıda é do tipo constante e fornece o va-
lor da modulação por largura de pulso. Após o
treinamento, a rede ANFIS se comporta como um
sistema de inferência fuzzy, estando apta a efe-
tuar o controle do sistema em condições variadas
de temperatura e irradiância.
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Como resultado, tem-se uma estrutura Neuro-
Fuzzy ANFIS de duas entradas lineares, com 7
funções de pertinência em cada uma delas, totali-
zando 49 parâmetros lineares, apresentada na Fig.
6. Além disso, a sáıda é do tipo constante, vari-
ando entre os valores 0 e 1. Por ser uma arquite-
tura ŕıgida, tem-se um total de 49 regras.

Figura 6: Estrutura ANFIS

3.3 Dados e Parâmetros de Treinamento

Os dados foram obtidos por meio de simulação uti-
lizando o MPPT P&O. O formato final dos dados
é apresentado na Fig. 7, onde, a primeira coluna
representa a tensão fornecida pelo painel, a se-
gunda coluna está relacionada com a potência e
a terceira coluna indica a sáıda do ciclo de traba-
lho desejado. Os dados para treinamento, teste e
validação foram extráıdos em intervalos de forma
que não possúıssem mesma amostra. Foram sele-
cionados 2000 dados para treino, 1600 para teste e
1000 pada validação. A rede foi treinada com uma
tolerância de erro fixada em 0,001 e 1000 épocas
de treinamento.

Figura 7: Amostra dos dados usados no treina-
mento

4 Treinamento, Simulação e Resultados

O treinamento, teste e check da rede Neuro-Fuzzy,
foi realizado utilizando a tollbox NeuroFuzzyDesig-
ner do MATLAB. O resultado do treinamento é
representado na Fig. 8. Nota-se que o sinal de
sáıda real (curva em vermelho) praticamente so-
brepõe a sáıda desejada (curva em azul).

Figura 8: Resultados do treinamento

A Fig. 9 mostra o teste realizado após o
treinamento da rede. Observa-se que em prati-
camente todo o teste realizado, a sáıda real (ver-
melho) acompanha a sáıda desejada (azul), quali-
ficando assim o treinamento realizado.

Figura 9: Testes após o treinamento

Por fim, é apresentado na Fig. 10 as curvas
referentes à validação do treinamento. O resul-
tado é considerado satisfatório, com a rede conse-
guindo rastrear a sáıda desejada em todo percurso
de amostras de dados utilizada, não havendo va-
riações fora dos padrões.

Figura 10: Verificação dos dados após treinamento
e testes

Com erro de treinamento de 0,0135, os gráfi-
cos apresentados mostram que o conjunto de da-
dos amostrados foram capazes de realizar o treino
e validação da rede ANFIS proposta.

4.1 Definição da Temperatura e Irradiância

As simulações foram realizadas com dois padrões
de irradiância e temperatura, o primeiro com
pouca variação (representado na Fig. 11) e o
segundo com variações bruscas (representado na
Fig. 12). Este último sendo utilizado para avalia-
ção dos limites do controle MPPT.
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Figura 11: Primeiro teste: Temperatura e irradi-
ância com baixa oscilação.

Figura 12: Segundo teste:Temperatura e irradiân-
cia com alta oscilação.

4.2 Resultados de Simulação

A Fig. 13 mostra o rastreamento realizado pelo
MPPT P&O nas condições mostradas na Fig. 11.
Foi constatado a partir dos resultados que o al-
goritmo P&O conseguiu rastrear a potência e não
sofreu alterações durante a simulação. Entretanto,
não conseguiu manter o painel operando em sua
máxima potência. Oscilações previstas foram ob-
servadas, caracterizando a dificuldade do rastrea-
mento P&O utilizando o conversor SEPIC.

Figura 13: MPPT P&O com baixa oscilação

A Fig. 14 mostra o rastreamento feito pelo
MPPT Neuro-Fuzzy nas condições mostradas na
Fig. 11. O modelo proposto ofereceu precisão e
resposta rápida às variações de irradiância e tem-
peratura, mantendo o painel operando na máxima
potencia e não sendo observado nenhum tipo de
oscilação ou falha no decorrer da simulação. Esses
resultados comprovam a adaptabilidade da rede
ANFIS às situações as quais foi designada a exer-
cer o controle. Além disso, mostra sua capacidade
em controlar sistemas não lineares.

Figura 14: MPPT ANFIS com baixa oscilação

A Fig. 15 mostra o resultado do rastreamento
realizado pelo MPPT P&O nas condições mostra-
das na Fig. 12. Mesmo efetuando o rastreamento,
o MPPT P&O não conseguiu manter o painel ope-
rando em máxima potência e apresentou rúıdos
nos picos de potência, caracterizando a dificuldade
da técnica com variações bruscas e frequentes.

Figura 15: MPPT P&O com baixa oscilação

O rastreamento realizado pelo MPPT pro-
posto nas condições mostradas da Fig. 12 é re-
presentado na Fig. 16 . Nota-se que praticamente
não existem oscilações ou rúıdos no rastreamento
da potência, mesmo nos picos máximos e mı́ni-
mos, e novamente o painel fotovoltaico opera em
máxima potência.

Figura 16: MPPT ANFIS com alta oscilação

Os resultados mostrados indicam uma vanta-
gem considerável do controlador MPPT Neuro-
Fuzzy em relação ao MPPT P&O, tanto em po-
tência máxima, quanto em tempo de resposta às
mudanças de incidência de irradiação solar a que
foram submetidos.
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5 Conclusão

Como era previsto, o conversor SEPIC ofereceu
maior dificuldade em seu controle, apresentando
altas oscilações de tensão para valores distantes da
média. Essa caracteŕıstica fez com que o contro-
lador P&O sofresse maiores oscilações e apresen-
tasse rúıdo nos pontos de pico de potência para
ambas as variações a que foi submetido. Além
disso, não conseguiu manter o sistema operando
em máxima potência. Enquanto isso, o controla-
dor h́ıbrido Neuro-Fuzzy comprovou as hipóteses
levantadas, apresentando resposta instantânea ao
sistema e entrada rápida em regime permanente.
Entretanto, possui maior complexidade para ser
implementado. Mesmo em mudanças bruscas de
temperatura e irradiância, o controlador manteve
os painéis operando em seu MPPT com elevada
eficácia.
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tovoltaicos, Dissertação de mestrado, Univer-
sidade de Taubate.

Castro, R. M. G. (2002). Introdução a Energia
Fotovoltaica, Instituto Superior Técnico Uni-
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