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RESUMEN

En este trabajo se investigan los sistemas de gestiéon energética para micro-redes, aplicados en
vehiculos maritimos auténomos. El objetivo es abordar el disefio y simulacion de un sistema de
gestion energética para optimizar una micro-red, teniendo en cuenta las incertidumbres y la
naturaleza estocastica asociada a la energia solar y edlica y la demanda de la carga. Para este
objetivo, se propone un modelo de optimizacién estocastica que integra técnicas de control
predictivo basado en modelo (MPC); este modelo esta integrado a través de una red de
distribucion. Puede ser en corriente continua o alterna en modo auténomo y no autdbnomo en
este trabajo, se abordan los diferentes casos y se realizan simulaciones. Los métodos utilizados
para predecir la radiacion solar y la velocidad del viento se basan en series de tiempo; estos
estan integrados con el MPC para controlar en tiempo real. Ademas, se desarrolla un caso que
se resuelve con optimizacion multiobjetivo para tener en cuenta la reduccién de CO;, teniendo
en cuenta no solo el aspecto econémico sino también el ambiental. Su aplicacion a diferentes
casos practicos verifica la eficiencia y eficacia de la integracion del sistema de gestidon
energética. El primer caso es para un vehiculo maritimo auténomo en la ciudad de Cancun,
Quintana Roo, México. También hay otros casos en la Universidad de Almeria, primero en un
vehiculo terrestre de prueba y, posteriormente, en el edificio bioclimatico CIESOL en la ciudad

de Almeria, Espafia.
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ABSTRACT

In this work, energy management systems for microgrids, applied in autonomous maritime
vehicles, are investigated. The objective is to approach the design and simulation of an energy
management system to optimize a microgrid, taking into account the uncertainties and the
stochastic nature associated with solar and wind energy and the demand of the load. For this
objective, a stochastic optimization model is proposed that integrates model predictive control
techniques (MPC); this model is integrated through a distribution network. It can be in direct
current or alternating current in autonomous mode and not autonomous in this work, the
different cases are approached, and simulations are carried out. The methods used to predict
solar radiation and wind speed are based on time series; these are integrated with the MPC to
control in real-time. In addition, a case is developed that is solved with multi-objective
optimization to take into account the reduction of CO2 counts not only the economic aspect and
the environmental one. Its application to different case studies verifies the efficiency and
effectiveness of integrating the energy management system. The first case is for an autonomous
maritime vehicle in the city of Cancun Quintana Roo, Mexico. There are also other cases in the
University of Almeria, first in a test land vehicle and, later, in the CIESOL bioclimatic building in

the city of Almeria, Spain.
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INTRODUCCION

Para la propulsiéon de vehiculos maritimos autdnomos, se necesita contar con un centro de
distribucion de energia eléctrica para la alimentacion de los motores que lo impulsan, una
solucion viable es el uso de fuentes de energia renovable integradas en una micro-red dentro
del vehiculo maritimo. Asi pues, es de vital importancia el manejo 6ptimo de las fuentes de
energia en las micro-redes por lo cual el estudio del Sistema de Manejo de la Energia (EMS del
inglés Energy Management System) para micro-redes es primordial. Este tema ha comenzado a
ser ampliamente investigado, sin embargo, en la mayoria de los trabajos realizados no se toma
en cuenta la incertidumbre de la generacion de energia renovable como la solar, edlica,
mareomotriz y la demanda de carga, ademas de realizar los controles con métodos analiticos
que funcionan bien bajo ciertas condiciones climaticas normales, pero no realizan un buen
control teniendo en cuenta las incertidumbres antes mencionadas. En el presente trabajo de
tesis se aborda el desarrollo de un EMS para micro-redes autbnomas implementada en un
vehiculo maritimo auténomo cuya aplicacién concierne la investigacion de los habitos
alimenticios del pez leén, ademas se realizara simulaciones para un EMS implementado para

un edificio bioclimatico conectado a la red principal.

Se seleccionaran escenarios con diferentes condiciones climatolégicas para un intervalo de 24
horas mediante diferentes métodos estocasticos y técnicas de control predictivas que
consideran la incertidumbre de acuerdo con patrones utilizados propios de la generacién de
energia renovable, ademas de tomar en cuenta los sistemas de almacenamiento. Esta etapa
del proyecto es primordial y se realizara para procesar los datos de perfiles de radiacion solar y
velocidad de viento, la implementacién del control predictivo y métodos estocasticos se realizara

al tener los modelos matematicos unificados de los diferentes elementos de la micro-red.

Dentro del trabajo propuesto se considera el desarrollo de controladores terciarios para EMS de
micro-redes como se menciond anteriormente utilizando métodos estocasticos con técnicas de
control predictivas que presentan una mejor respuesta con sistemas que introducen
incertidumbre como los sistemas de generacion de energia renovable y la demanda de la
carga, estos se unificaran para permitir la comparacién y la validacién mediante el manejo de la
energia de la micro-red simulada en el vehiculo maritimo autbnomo de monitoreo de habitos
alimenticios del pez ledn y el edificio bioclimatico. En el modelo de la micro-red se incluyen

convertidores de potencia de tipo Buck-boost y Buck-boost bidireccionales, todos conectados a



un mismo bus de corriente directa (CD) regulado para la alimentacion de los motores del
vehiculo y la gestién del sistema de almacenamiento para su carga y descarga, estos se

modelaran matematicamente ademas se realizara la simulacion.

Adicionalmente el modelo de la micro-red se construye por medio de métodos de optimizacién
de un solo objetivo y multiobjetivo, integrando el MPC para optimizar el costo de energia de la
red principal y la emision de CO; al ambiente de micro-red. La aplicacion se puede dirigir a la
industria de la electricidad; también la optimizacién multiobjetivo toma en cuenta aspectos que

hacen mas realista la solucién de los problemas.

En el trabajo se realizara la simulacién de un problema dinamico en el que se resuelve el
problema de optimizacion en linea cuando cambian las condiciones del trabajo, este presenta la

ventaja de poder realizar el control en tiempo real.



CAPITULO 1.
ANTECEDENTES

Los vehiculos maritimos auténomos se utilizan para diferentes aplicaciones en la actualidad,
tales como el monitoreo de especies marinas, la ecologia marina, operaciones de busqueda y
rescate entre otras. El manejo de la energia para su funcionamiento puede ser con sistemas de

almacenamiento conectados a una micro-red de energia renovable auténoma.
1.1. Micro-redes de energia renovable

El uso eficiente de la energia en cualquier ambito se ha vuelto primordial debido a aspectos
ambientales, econémicos y de operacion por lo cual es de vital importancia el estudio del
manejo de energia en una micro-red. Las micro-redes pueden clasificarse de acuerdo con su
operacién en auténomas y no auténomas, la utilizacién de las micro-redes auténomas se puede
dar en areas rurales y en la utilizacion de equipos que necesitan autonomia de energia para su
funcionamiento como vehiculos del espacio, vehiculos maritimos autbnomos u otros en donde
no se pueda conectar a la red de distribucion de energia [1], [2]. Las redes no autonomas se
pueden ver en redes residenciales, industriales y hoy en dia algunos vehiculos autbnomos en
los cuales se conectan a una red general de distribucion de energia ya sea para exportar o
importar energia para su funcionamiento. Sin embargo, el uso eficiente de micro-redes es dificil
debido a la presencia de recursos energéticos distribuidos, que pueden ser controlables (o
despachables), tales como turbinas de gas o motores diésel, pero también no controlables (o no
despachables), como turbinas edlicas o generadores fotovoltaicos (PV del inglés PhotoVoltaic),
generadores mareomotrices cuya produccion depende en gran medida de las condiciones
climaticas, que a su vez se pueden pronosticar durante largos periodos con cierta
incertidumbre [1], [2]. Ademas, las cargas sufren de los mismos problemas de incertidumbre:
mientras que las predicciones acertadas se pueden hacer dentro de un dia, todavia hay un
componente estocastico el cual tiene que ser considerado. Para mitigar estas incertidumbres,
se puede importar o exportar energia de la red de servicios publicos, si esta conectada, o incluir
dispositivos de almacenamiento en las micro-redes, como las baterias u otros sistemas de
almacenamiento, los cuales tienen que ser manejados apropiadamente para suplir las
necesidades de demanda del sistema el cual no esta conectado a la red [3]. El concepto de
fuente de energia intermitente define que es cualquier fuente de energia que no esta

continuamente disponible para su conversion en electricidad y control directo externo porque
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la energia primaria utilizada no se puede almacenar [3], este concepto es util para el analisis de

las energias renovables.

En general, una micro-red puede definirse como un conjunto de cargas y fuentes de energia
distribuida que son operadas de manera coordinada, controladas de manera descentralizada y
percibidas como una entidad Unica por la red principal (sistema eléctrico) [4]. Ademas,
contribuyen a la preservaciéon del medio ambiente y sustentabilidad energética ya que reducen
las pérdidas en las lineas de distribucion, mitigan la expansion de la red principal y pueden
emplearse para proveer energia eléctrica a zonas rurales, vehiculos espaciales y vehiculos
maritimos autbnomos entre otros beneficios [5]. Por ejemplo, en la Figura 1.1. se muestra una

micro-red de tipo autbnoma.
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Figura 1.1 Micro-red de vehiculo maritimo auténomo (fuente propia)

En cualquiera de los modos de operacion de la micro-red, el control se realiza por medio de un
control jerarquico de tres niveles: control primario, control secundario y control terciario como se
muestra en la Figura 1.2. este trabajo se enmarca en la parte del control terciario como un EMS
de micro-redes operado en modo auténomo. En este escenario, los objetivos que
principalmente se persiguen es la operacién apropiada del elemento de almacenamiento para
suplir la necesidad de la demanda ademas de cumplir con los valores operativos adecuados
para aplicaciones en areas rurales, vehiculos espaciales o vehiculos maritimos auténomos [5].

La micro-red operada en modo no auténomo gestiona principalmente la energia de la red


https://es.wikipedia.org/wiki/Energ%C3%ADa_primaria

principal optimizando en algunos casos optimizando el costo de la energia y otras reduciendo la

cantidad de energia provenientes de fuentes no renovables [6].
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Figura 1.2. Niveles de control de una Micro-red (fuente propia)

1.2, EMS para micro-redes de energia renovable

Las técnicas de control predictivo son métodos que permiten manipular las variables de control
para establecer una trayectoria deseada de la variable a controlar en el futuro [7]. Esta técnica
se utiliza para construir una estrategia de control terciario para EMS de la micro-red. El modelo
de control predictivo deslizante (MPC del inglés Model Predictive Control) utiliza un modelo
explicito para predecir la salida del proceso en instantes futuros. El calculo de las variables de
control se realiza optimizando una funcién objetivo mediante método de enjambre de particulas
o algoritmos genéticos y siguiendo un horizonte mévil deslizante, es decir, se calcula un vector
de variables de control a lo largo de un horizonte de control donde solo se aplicaran los valores
asociados al instante actual, de tiempo ¢, descartando todos los demas, en el siguiente tiempo
de muestreo, t+7, con informacion de las variables actualizadas se volvera a optimizar la
funcion de coste para volver a calcular el vector de variables de control. Esta caracteristica se
denomina horizonte. Merece la pena destacar que el MPC es una técnica muy potente que
permite formular controladores para sistemas complejos y con restricciones. En este caso se ha
venido utilizando para la gestidon de energia en micro-redes debido a las ventajas que se
obtienen con el manejo de restricciones y la facilidad que da al poder utilizar métodos
estocasticos para tomar en cuenta la incertidumbre que introduce la energia renovable.
Consecuentemente, el analisis mediante el método de Montecarlo para la parte estocastica es
una herramienta principal para el desarrollo del EMS [5], [8], [9].



Como ya sabemos la energia fotovoltaica, la energia edlica y la energia mareomotriz pueden
tener errores de prediccion considerables con incertidumbres en la radiacién solar, velocidad
del viento, comportamiento de las olas y demandas locales, y requiere un analisis estocastico
para obtener la solucién mas adecuada a la situacién real. El problema de un EMS consiste en
determinar de manera Optima qué fuentes de energia deben de operar en un horizonte de
evaluacion de corto plazo, que por lo general varia, dependiendo de las caracteristicas técnicas
de las fuentes de energia. EI EMS que usa métodos estocasticos para la determinacién de
incertidumbres se utiliza para la toma de decisiones bajo incertidumbre, el tomador de
decisiones tiene que encontrar la decisién o6ptima a lo largo de un horizonte de tiempo,
utilizando informacion incompleta. Dentro de ese horizonte considerado, un cierto numero de
etapas son definidas, cada etapa representa un punto en el tiempo donde deben tomarse
decisiones o cuando la incertidumbre desaparece total o parcialmente. Para obtener estos
resultados es necesario desarrollar un modelo probabilistico de asignacion de carga capaz de
demostrar la estocastica asociada a las fuentes de energia renovables y también capaz de
acomodar las salidas aleatorias de las tecnologias tradicionales. También es necesario definir
una formulacién de generacion de energia edlica, fotovoltaica y mareomotriz que pueda ser
utilizada dentro de este modelo probabilistico. Por lo que una nueva formulaciéon de la
aleatoriedad de la energia edlica mareomotriz y de la energia fotovoltaica es necesaria para un
marco de programacion estocastico [10]. Tradicionalmente la demanda de carga también se ha
considerado como una fuente importante de incertidumbre que requiere atencidén especifica
para el funcionamiento del sistema [11], [12], [13], [14]. La Figura 1.3 muestra la prediccién de
radiacion solar realizada para un dia de invierno despejado, un dia de invierno nublado, un dia
de verano despejado y un dia de verano nublado de la ciudad de Cancun, estas graficas se
obtuvieron de los datos del servicio meteoroldgico nacional de México. La fuente de energia
intermitente es cualquier fuente de energia que no esta continuamente disponible para su
conversién en electricidad y control directo externo porque la energia primaria utilizada no se
puede almacenar. Las fuentes de energia intermitentes pueden ser predecibles, pero no

pueden enviarse para satisfacer la demanda de un sistema de energia eléctrica.
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Figura 1.3. Prediccion de curvas de radiacion solar (fuente propia)

Existen muchos métodos para estimar las incertidumbres y se pueden caracterizar por la
longitud del horizonte de prediccion y la metodologia seleccionada. El horizonte de prediccion
puede variar segun la aplicaciéon y puede considerarse a corto plazo para la prediccion de hasta
60 minutos [15], o prediccion a largo plazo para valores de prediccion por hora, dia y mes [16].
Por otro lado, las variables de incertidumbre generalmente se representan como estructuras de
series temporales debido principalmente a su comportamiento estocastico. Los modelos de
series temporales son una de las formas de estimar los valores futuros de las incertidumbres.
Estos modelos se obtienen utilizando datos pasados y se utilizan para estimar el
comportamiento futuro a lo largo de un horizonte de prediccién [9]. Los modelos de series de
tiempo se basan en el supuesto de que los datos modelados estan autocorrelacionados y se
caracterizan por tendencias y variaciones estacionales. Por lo tanto, modelos bien conocidos
autocorrelacionados (ARMA del inglés AutoRegressive Moving Average models, ARIMA del
inglés AutoRegressive Integrated Moving Average) también podrian usarse para la estimacién
de incertidumbres [17], [15]. Por otro lado, las redes neuronales artificiales (ANN del inglés
Artificial Neural Networks) también proporcionan una buena solucién para realizar estimaciones

porque su disefo se basa en el entrenamiento y no se necesitan suposiciones estadisticas para



los datos de origen. Las redes neuronales son ampliamente aceptadas como una tecnologia
para predecir series de tiempo que ofrecen una forma alternativa de resolver problemas
complejos [18]. Este trabajo se enfoca en modelos de series de tiempo como una aproximacion
al problema de estimacion de incertidumbres. Por lo tanto, este trabajo aborda la prediccion de
incertidumbres basada en los métodos de analisis de series de tiempo [19]. El objetivo principal
de los métodos seleccionados es predecir el valor futuro basado Uunicamente en las mediciones
pasadas con un horizonte de prediccion especifico. Los métodos elegidos pueden usarse para
predecir incertidumbres, especialmente variables climaticas con el objetivo de usarse en

estrategias de control predictivo.

Una serie de tiempo es una secuencia continua x(¢) o discreta de cantidades medidas, tomadas

de la actividad humana o de algun sistema fisico. Las metas principales en el analisis de series
de tiempo son: prediccién, modelado y caracterizacion. El analisis de series de tiempo se puede
aplicar para identificar la naturaleza del fenémeno representado por la secuencia de
observaciones. Los datos de series temporales a menudo surgen durante el monitoreo de
procesos industriales o variables meteorolégicas. Existe una diferencia esencial entre el
modelado basado en métodos de series de tiempo y los métodos de analisis de series de
tiempo. El analisis de series de tiempo explica el hecho de que los puntos de datos tomados a
lo largo del tiempo pueden tener una estructura interna (como autocorrelacién, tendencia o
variaciéon estacional) que debe tenerse en cuenta [20]. El modelo de series de tiempo requiere
que se identifique el patron de los datos de series de tiempo observados. Una vez establecido
el patron, podemos propagarlo a tiempo con las tendencias obtenidas e integrarlo con otros
datos. En este documento, se analizan y comparan tres métodos de series de tiempo bien
conocidos, Filtro de Kalman discreto [21], Método de la persistencia [22] y Método de doble
exponencial suavizado [20]. Estos métodos se utilizan para obtener prondsticos de la radiaciéon
solar y velocidad de viento utilizando datos reales tomados de una estacion meteorologica del
edificio de CIESOL en la Universidad de Almeria Espafa. Se utilizan varias mediciones de

verificacion para comparar los resultados obtenidos entre los diferentes métodos de estimacion.

1.3. Evolucion en el tiempo del estudio de EMS

Como parte de los antecedentes se realizé una revision de la evolucion temporal del desarrollo
de patentes y articulos que se han realizado en los ultimos afos acerca de los EMS. Primero se
hizo un analisis de la evolucion en el tiempo de articulos acerca del tema, esta se hizo con la

base de datos Scopus que nos proveyo de la siguiente informacion.
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Figura 1.4. Evolucion temporal de articulos cientificos sobre EMS (fuente: Scopus)

Como se observa en la Figura 1.4, el tema se comenz6 a estudiar desde el afio 1970 pero
realmente no tuvo un repunte hasta el afio 2006 donde las grandes potencias industriales como
Estados Unidos y China intensificaron los esfuerzos en su estudio y desarrollo debido al auge
de las energias renovables que se produjo en estos afios. El desarrollo de articulos cientificos
sobre EMS sigue estando vigente porque todavia la eficiencia energética en las micro-redes es
un tema que se puede mejorar.

Referente al desarrollo de patentes de EMS como se dijo anteriormente hasta el afio 2006 se
tuvo un repunte en el estudio del tema por lo cual los primeros registros de EMS patentadas
aparecen hasta el afio 2009 como podemos ver en la Figura 1.5.
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Figura 1.5. Evolucion temporal de desarrollo de patentes de EMS (fuente: Patentscope)

En la Figura 1.5 se muestra el comienzo de registros de patentes y su evolucién hasta la fecha,
se observa que las patentes tuvieron un crecimiento constante hasta el afo 2015, de este afio
en adelante ha experimentado una baja en el desarrollo de las patentes, pero hasta el afio
actual se ve que un tema que se mantiene vigente por lo cual es importante el estudio de este

tema.

1.4. Convertidores para Micro-redes en Vehiculos Maritimos Autonomos

En la actualidad se han reportado muchas topologias de sistemas de convertidores para
diferentes aplicaciones en especial para micro-redes. Por ejemplo en [23] se evaluan cuatro
diferentes topologias, una de estas toma energia de dos fuentes en paralelo mediante una
etapa CD-CD y estas realizan la regulacién en un bus CD, después entra a una etapa de
inversor CD-CA, en una segunda topologia se toma energia de una celda de combustible
mediante una etapa CD-CD esta es regulada en un bus CD para cargar la bateria y después
pasar a la etapa de inversor, en una tercera topologia una etapa CD-CD toma energia de la
bateria y la regula al voltaje necesario para luego alimentar la celda de combustible y en una
cuarta topologia cada fuente tiene una etapa de CD-CD donde dos de ellas mantienen la
regulacion en el bus CD vy el inversor se alimenta de éste, la cuarta topologia tiene la ventaja
que nos permite obtener el punto de maxima potencia de las fuentes que lo alimentan [24], [25],
[26].

Otro de los temas que se estudiaron en la literatura fue las diferentes topologias de conexion de

baterias y paneles fotovoltaicos. En [27] se analiza un convertidor Buck-boost bidireccional con
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seguimiento de punto de maxima potencia usando un simulador de arreglo de paneles
fotovoltaicos, en éste se implementa un algoritmo de optimizaciéon de enjambre de particulas
(PSO del inglés particle swarm optimization) para el seguimiento del punto maximo de potencia.
En [28] se implementa un convertidor Buck-boost bidireccional para el sistema de
almacenamiento de un vehiculo eléctrico enchufable, desarrollando una nueva forma de
calcular la eficiencia del convertidor donde se muestra que el convertidor Buck-boost puede
llegar hasta una eficiencia del 95% siendo este el mejor en valor de eficiencia. En [29] se
presenta una nueva topologia de Buck-boost aislada Bidireccional CD-CA trifasico, para
interconectar una micro-red CD se implementa una estrategia de conmutacion para disminuir la
distorsion armonica. En [30] se explica que una de las razones por las que se utilizan
convertidores en estos sistemas, es la de realizar seguimiento de MPPT. Una topologia de un
sistema aislado que se presenta en [31], muestra el convertidor Buck que toma energia del
panel solar para mantener un bus de CD y un convertidor Buck-boost bidireccional que en modo
Buck toma energia del Bus de CD para cargar la bateria, y en modo Boost toma energia de la
bateria para contribuir a mantener el Bus de CD junto con el otro convertidor, este tipo de
topologia es muy utilizada para miro-redes aisladas y CD que son las que se utilizan para

vehiculos auténomos [32].

En la Figura 1.6 se muestra la configuracion de la micro-red propuesta para el vehiculo maritimo
auténomo la cual estd conformada por un sistema fotovoltaico, aerogenerador, generador
mareomotriz de tipo tidal y sistema de almacenamiento. El sistema fotovoltaico se conecta al
bus CD por medio de un convertidor Buck-boost, para elevar o reducir el voltaje dependiendo
de la necesidad, el aerogenerador y el generador tidal de la misma forma se conecta al bus CD
por un convertidor Buck-boost respectivamente. El sistema de almacenamiento se conecta al
Bus CD por medio de un convertidor Buck-boost bidireccional que permite la carga y descarga
con los niveles de voltaje adecuados. El bus CD alimenta directamente a los motores que

mueven el vehiculo maritimo auténomo. La nomenclatura de la Figura 1.6 es la siguiente:

F.,, representa la potencia del sistema fotovoltaico, P, representa la potencia del
aerogenerador, P, representa la potencia de generador tidal, 7, y F,, representan la

potencia de carga y descarga de la bateria respectivamente.
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Figura 1.6. Sistema propuesto de convertidores para Micro-red (fuente propia)

1.5. Optimizacion Multiobjetivo para micro-redes

El estado del arte realizado para este trabajo incluye investigaciones recientes sobre técnicas
de optimizacion multiobjetivo aplicadas a EMS, algunos de los pocos trabajos encontrados
presentan buenos resultados utilizando técnicas de optimizacidon multiobjetivo. Algunos
ejemplos de investigacion se describen a continuacion.

Fioriti et al. [33] Propone un enfoque de solucion multiobjetivo que no solo tenga en cuenta el
enfoque econdmico sino también el social que afecta al entorno empresarial, ademas no solo se
calcula el tradicional frente de pareto, sino que ademas compile soluciones de compromiso que
amplien el portafolio de opciones para los desarrolladores de micro-redes, este trabajo presenta
un caso de estudio hibrido en Kenia donde la opcién de disefio multiple (ODM) hace que el
método utilizado como método de toma de decisiones se apoye en un andlisis de indicadores
clave de desempefio (ICD), se demuestra que comprometen las soluciones también puede ser
viable para diferentes escenarios en los que se implementan las micro-redes. En [34] se
presenta el disefio de micro-redes, siendo una actividad costosa y arriesgada al utilizar varios
indices econdmicos para optimizar y evaluar la rentabilidad; cada indice presenta ventajas y
desventajas, respectivamente. Realizar una optimizacion de un solo objetivo puede conducir al
desarrollo de un disefio erroneo. El trabajo propone un enfoque multiobjetivo que optimiza al
mismo tiempo diferentes indicadores econdmicos. Los resultados muestran que el proceso
multiobjetivo proporciona soluciones de compromiso a través de multiples objetivos,
satisfaciendo el entorno desafiante que hace que las micro-redes se implementen. Bouchekara

et al. [35] en este trabajo, presenta un problema de optimizacién multiobjetivo considerando el
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costo de la energia eléctrica y la probabilidad de pérdida de suministro de energia. Se estudia
un caso de micro-red para campamentos en el desierto de Hafr Al-Batin en Arabia Saudita. La
micro-red se conectara a la red principal. ElI problema se resolvié utilizando el algoritmo
evolutivo multiobjetivo basado en dominancia y descomposicion. En esta investigacion, se
muestran el frente de pareto y todas las soluciones de compromiso. La solucién mas adecuada
se elige segun el criterio del disefiador y las caracteristicas de la micro-red. En [36], se propone
un EMS basado en reglas optimizado por un algoritmo de optimizacion de saltamontes (GOA
del inglés Grasshopper Optimisation Algorithm) inspirado en la naturaleza para la planificacion
de la capacidad a largo plazo de una micro-red independiente de la red. La micro-red del
estudio incorpora un aerogenerador, un sistema fotovoltaico, un sistema de almacenamiento y
un generador diésel. La implementacion del algoritmo EMS se optimiza con GOA y se analiza la
eficiencia y el rendimiento. Este EMS plantea un problema de optimizacion multiobjetivo que
minimiza el coste energético y la deficiencia de la probabilidad de suministro energético. La
simulacion de micro-red a largo plazo se realiza con el GOA y se compara con la optimizacion
de enjambre de particulas PSO vy un algoritmo de busqueda de cuco (CSA del inglés Cuckoo
Search Algorithm ) obteniendo buenos resultados. Bukar at al. [37] presentan un EMS
multiobjetivo con tres funciones objetivas para minimizar el costo operativo, el costo y la
confiabilidad del servicio. Se propone el algoritmo avanzado de optimizacion del enjambre de
particulas con el que se obtiene el frente de pareto para el despacho de energia de la micro-
red. El trabajo muestra que el método avanzado de optimizacién de un enjambre de particulas
presenta mejores resultados que los algoritmos de clasificacion genética no dominados-l|
(NSGA-Il) ampliamente utilizados en la resolucion de micro-redes. El trabajo no propone una
metodologia para la toma de decisiones. En [38], el articulo establece un problema de
optimizacion multiobjetivo. Los objetivos para optimizar son el coste de la energia, las emisiones
de CO; y la gestion del sistema de almacenamiento; la optimizacion ayuda a realizar una
planificacion energética inteligente de la red. Coordinara el sistema de almacenamiento de la
micro-red a través de una plataforma en la nube, el monitoreo del funcionamiento del paquete
de baterias se realiza en tiempo real, el algoritmo de optimizacion de enjambre de particulas

multiobjetivo se utiliza para resolver el problema correctamente [39].
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1.6. Justificacion

A pesar de que se han propuesto una gran variedad de trabajos enfocados al desarrollo de
EMS en micro-redes, la mayoria de ellos unicamente abordan la determinacion de la gestion
energética que minimiza o reduce el costo del consumo de energia proveniente de la red
eléctrica principal o la gestién apropiada de los sistemas de almacenamiento en las micro-redes
de los vehiculos maritimos auténomos, sin tomar en cuenta las incertidumbres que introduce la
energia fotovoltaica, edlica, mareomotriz y la demanda de carga en el sistema. Bajo esa
justificacion, en el presente trabajo de tesis se propone el disefo y simulacién de un EMS que
integre optimizaciéon, MPC y métodos estocasticos para tomar en cuenta la incertidumbre antes
mencionada. Para este fin, el trabajo de investigacion contempla la implementacién de
diferentes métodos estocasticos para el manejo de incertidumbres en las fuentes de energia
renovable y las cargas, ademas de los métodos de MPC para el disefio de EMS aplicados al
modelo general de micro-red y un sistema especifico de micro-red instalado en el vehiculo
maritimo auténomo de monitoreo de habitos alimenticios del pez ledn realizado por el CICY
donde se optimizara el costo de la energia. El vehiculo maritimo auténomo es la base de
operacién de un robot submarino que estara equipado con camaras de visién de inteligencia
artificial capaz de identificar al pez ledn, el robot se encargara de seguir a grupos de peces leén
y enviar las coordenadas a buzos para comenzar su caza. El objetivo es ayudar a reducir la
poblacion de pez ledn en el caribe mexicano debido a que es una especie invasora que no tiene
un depredador natural en el ecosistema del caribe y su poblacion crece a tasas alarmantes,
provocando un problema ecolégico. Adicionalmente el EMS se implementa con un algoritmo
multiobjetivo para poder tomar en cuenta variables que un problema de un solo objetivo no
seria posible y entregar soluciones mas realistas. El EMS sera aplicado a un sistema especifico
para un edificio bioclimatico ubicado en la Universidad de Almeria Espafa optimizando

simultaneamente la emisién de CO- y costo de energia.

1.7. Hipotesis

La implementacién de un algoritmo de EMS que integre MPC y métodos estocasticos para
tomar en cuenta la intermitencia de las fuentes de energia renovable puede mejorar la gestion
de la energia para micro-redes de vehiculos maritimos auténomos y edificio bioclimaticos
cuantificando el error cuadratico medio de las pérdidas de potencia a través de la comparacion

con EMSs convencionales.
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1.8. Objetivo

El objetivo de este trabajo de investigacion es abordar el disefio y simulacion de un EMS para la
optimizacién de la energia de una micro-red tomando en cuenta las incertidumbres y la
naturaleza estocastica asociadas a la energia solar, edlica, mareomotriz y a la demanda de la
carga. En este sentido, el EMS se formulara como un problema de optimizacién de energia, lo
que permitira evaluar la gestion optima de la energia del sistema de almacenamiento para un
horizonte de tiempo dado para cuando la micro-red instalada en el vehiculo maritimo auténomo
comience a funcionar. Se tomara en cuenta el modelado de los elementos de generacion
renovable de los convertidores de CD-CD que la componen. Para resolver el problema de
optimizacién se considera la aplicacion de métodos basados en MPC. Los siguientes puntos se

desarrollaran a lo largo del trabajo de investigacion:

o Analisis de las estrategias MPC existentes para EMS, a fin de desarrollar nuevas
estrategias de MPC que contemplen la utilizacion de técnicas basadas en métodos
estocasticos.

¢ Implementacion computacional de las estrategias de MPC desarrolladas para el EMS,
para evaluarlas en la Micro-red implementada en el vehiculo maritimo de monitoreo de
habitos alimenticios del pez ledn realizado por el CICY.

o Desarrollo de modelos detallados de cada uno de los elementos que conforman la
micro-red genérica, elementos de generacién, convertidores CD-CD, que describan
apropiadamente la respuesta eléctrica del sistema ante condiciones de operacién
practicas.

o Integracion de un EMS para optimizar el uso y el costo de la energia demandada por la
micro-red genérica tomando en cuenta la incertidumbre asociada a las fuentes de
energia solar, edlica, mareomotriz y la demanda de la carga.

e Desarrollo de algoritmo de optimizacién multiobjetivo para la obtencién de soluciones
realistas que tomen cuentan varios aspectos importantes para la toma de decisiones en
los mercados eléctricos, simulandolo para una micro-red de edificio bioclimatico

ubicado en la Universidad de Almeria Espafia.
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CAPITULO 2.
METODOLOGIA

La metodologia propuesta en este trabajo estd compuesta de cuatro etapas que permiten el
desarrollo del sistema de manejo de energia aplicado a un vehiculo maritimo auténomo y un

edificio bioclimatico.

El EMS planteado en este trabajo podra ser simulado para cualquier ciudad ya que Unicamente
se necesitan los datos de radiacién solar o velocidad de viento de la ciudad especifica. Los
casos de estudio en este documento son para la Ciudad de Almeria Espafia debido a que la
primera simulacion realizada se desarrolld6 en el edificio Bioclimatico de CIESOL en la
Universidad de Almeria utilizando datos proporcionados por el grupo de investigacion de
automatica de CIESOL. La segunda simulacién del EMS se realizé en la micro-red de un
vehiculo maritimo auténomo que se pondra a funcionar en las costas de Cancun Quintana Roo

con datos proporcionados por el servicio meteoroldgico nacional de México.

La primera etapa para la realizacion del EMS es la obtencién de datos histéricos de radiacion
solar y velocidad de viento, para realizar los modelos de prediccién, la primera prueba se realiza
con datos historicos proporcionados por el centro de investigacion CIESOL de la ciudad de
Almeria Espafa, las mediciones proporcionadas se realizaron con un intervalo de un minuto
para realizar predicciones a 15, 30 y 60 minutos. Para los datos histéricos de Cancun Quintana
Roo se utilizan los datos proporcionados por el servicio meteoroldgico nacional de México con

datos a intervalos de 30 minutos para realizar predicciones a 1 hora.

los métodos que se evaluan para realizar las predicciones de los datos meteorolégicos son
métodos de series de tiempo especificamente el de filtro de Kalman, doble exponencial
suavizado y pronéstico persistente. Se realiza una comparaciéon escogiendo el mejor para la
prediccion, desarrollamos un analisis de la raiz del error cuadratico medio (RMSE del inglés
root-mean-square error) para la prediccion de radiacion solar y velocidad del viento. EI método
de prediccion con menor RMSE se elige como el de mayor precision y es el que se utiliza para
el desarrollo del EMS.

La segunda etapa consiste en realizar los modelos matematicos de los componentes de la
micro-red, se desarrolla el modelo del sistema fotovoltaico, sistema edlico, sistema de
almacenamiento, generador diésel, la red principal y los convertidores. En la tercera etapa se

integra el método de prediccién de radiacion solar y velocidad de viento con los modelos de los
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componentes de la micro-red mediante el MPC con optimizacién mono objetivo y multiobjetivo.
El MPC mono objetivo se plantea como un problema de optimizacion donde la funcién de costo
representa el costo econémico de la energia de red principal y el generador diésel, el MPC
multiobjetivo se plantea como un problema con dos objetivos a optimizar donde las funciones
de costo son el costo de la energia y funcién de emision de CO- al ambiente, las restricciones
de igualdad a funcién son las ecuaciones de balance de potencia de la micro-red, las
restricciones de desigualdad a funcion las introduce el modelo matematico del sistema de
almacenamiento, las restricciones de desigualdad a variable son los limites fisicos y eléctricos
de los componentes de la micro-red. El problema de optimizacion es resuelto mediante el
método de AG (Algoritmo Genético), el problema se resuelve para un horizonte de prediccion
de N etapas, donde solo se guarda la solucién de la primera etapa y se desechan las demas, en
la siguiente solucion se toma de la segunda etapa en adelante hasta N+1 y de igual forma que
en la anterior solo se toma la solucion de la segunda etapa hasta llegar al final de las etapas del

problema. El modelo del MPC explicito se detalla en la seccion 3.2.

En la cuarta etapa se realizan las simulaciones de EMS integrado a varias micro-redes de
prueba, la primera micro-red de prueba MCR1 esta integrada al vehiculo maritimo auténomo
que se utiliza como base para un submarino que se encargara de monitorear el pez leén en el
caribe mexicano especificamente en la ciudad de Cancun Quintana Roo. La segunda y tercera
micro-redes de prueba MCR2 y MCR3 estan integradas a un vehiculo terrestre que se utiliza en
CIESOL en la Universidad de Almeria Espafia para realizar pruebas, MCR2 es una micro-red
aislada y MCR3 esta conectada a la red, la cuarta micro-red de prueba MCR4 esta instalada
para autoconsumo en el edificio de bioclimatico de CIESOL dentro de la Universidad de
Almeria. Ademas, con micro-red MCR4 se realiza la implementacion de una optimizacién
multiobjetivo que minimiza la funcién objetivo de costo de energia y minimiza la funcién objetivo
de emision de COy, esto nos provee la ventaja de tener muchas soluciones que se pueden
adaptar a diferentes circunstancias que no necesariamente necesitan un 6ptimo global. Se
pueden tomar en cuenta soluciones que pueden tomar en cuenta factores sociales o

ambientales y no unicamente economicos.

Durante el primer afio de doctorado se realizd el analisis de los modelos matematicos
necesarios para el EMS del vehiculo maritimo autbnomo, tanto de los componentes de la micro-
red como los modelos y de optimizacion y algunos controles necesarios. En el semestre cuatro
se desarrolla el MPC para su simulacién en conjunto con el modelo de con los métodos de

series de tiempo para prediccién de radiacion solar y velocidad de viento ya desarrollado. En el
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semestre cinco y seis se obtuvieron resultados para cuatro micro-redes de prueba MCR1,
MCR2, MCR3 y MCR4. En el semestre 7 se escribié el documento de tesis y se implementé

optimizacién multiobjetivo para la micro-red MCR3.

21. Modelado matematico
En esta seccién del trabajo se desarrollaron las revisiones de los modelos matematicos para los
elementos que conformaran la micro-red, el sistema eléctrico principal y los modelos de las
variables climatolégicas (radiacion solar y velocidad viento) para poder lograr una adecuada
prediccion y un acoplamiento correcto con los dispositivos eléctricos (Bus CD, Convertidores
CD-CD, paneles solares, aerogenerador, generador mareomotriz y sistemas de
almacenamiento banco de baterias), en las cuales se realizaran las acciones de control. De
esta forma, se obtuvo un pleno conocimiento del modelo matematico completo de la micro-red,
el sistema eléctrico y comportamiento de las incertidumbres climatolégicas, aspecto necesario
para determinar las variables sobre las cuales debera actuar el EMS para el correcto
funcionamiento de la micro-red implementada en el vehiculo maritimo de monitoreo de habitos
alimenticios del pez ledn realizado por el CICY. Ademas, se agregé como caso de estudio una

micro-red de tipo no auténomo conectada a la red.
2.2 Banco de baterias

Los bancos de baterias permiten almacenar energia proveniente de las fuentes de generacion
renovable conectadas a la micro-red. A diferencia de las fuentes de generacién renovables,
estos elementos pueden ser considerados como fuentes de energia despachables debido a que
la energia almacenada puede ser utilizada de manera controlada. Las baterias pueden operar
en modo de carga o descarga para aportar o consumir una cantidad neta de potencia activa,
respectivamente, en su nodo de conexion. Esto permite manejar el nivel de energia
almacenada en las mismas. Dicho nivel de energia almacenada se refleja a través del estado
de carga (SOC del inglés State of charge). Considerando que el banco esta conformado por un
namero j de baterias, la j-ésima bateria se puede representar entonces por medio de dos

fuentes de generacion de potencia activa, como se ilustra en la Figura 2.1 [10]. Una de ellas

representa la potencia de carga de la j-ésima bateria en una etapa z del tiempo ¢, ngcj <0Oyla
otra la potencia de descarga de la j-ésima bateria en una etapa z del tiempo t,Pl;zdj >0, lasuma
de ambas potencias representa la potencia neta de la j-ésima bateria en una etapa z del tiempo

t que pertenece a un conjunto de etapas T,Pé;j aportada o consumida por la bateria en su
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nodo de conexion,

Py =P +Py. ;0<P;  P: <0; Vi el (1)

Bnj Bcj Bdj » Jj2>" Bcj

En la ecuacion (1) los subindices Bnj,Bcj y Bdj representan parametro de bateria nominal,
parametro de carga de bateria y parametro de descarga de bateria respectivamente. Los

superindices t, representa la etapa de tiempo numero z.

. ey . .y . t ’
En adicidn, el voltaje en el nodo de conexién se representa por su magnitud V:? Asi, las

j-esima*

variables de decision de la j-ésima bateria son [PééjaPéZj]EyBWZEf , Mmientras que

[Vi,17]€ yVt. et . Donde Yr es el conjunto de variables de decision de red, y, es el conjunto

de variables de decision de las baterias y ¢, representa la etapa de tiempo z.

Ademas, el estado de carga de la j-ésima bateria en el instante ¢, SOC;Z_]. se puede aproximar

por medio de ecuacion (2). SOCy,

g At & At Lz
=Y P2 Py 2)

Bnomj t=1 EBnomj gdj t=1

SOC% = SOCy, ~

Donde ¢, representa el coeficiente de eficiencia de carga, ¢, representa el coeficiente de

eficiencia de descarga, E, representa la capacidad de almacenaje, At es el cambio en el

nomj
tiempo y SOCQJ. el porcentaje de carga inicial de la bateria. Se hace notar que se asume que

la energia aportada por las baterias tiene un costo alto de mantenimiento, puesto que es
absorbida y aportada en el mismo nodo de conexién. Sin embargo, en ausencia de un
mecanismo de respuesta a la demanda y de otras fuentes despachables, las baterias son un
elemento primordial para el manejo 6ptimo de la energia de la micro-red del vehiculo maritimo.
Esto debido a que pueden ser cargadas o descargadas en periodos que maximizan el beneficio

economico global, lo cual debe ser determinado por medio del algoritmo de optimizacion.
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P: >0

= B =

—
‘—

P: <0

By =

Figura 2.1. Esquema representativo de un banco de bateria [10]

2.3. Aerogeneradores Tidal

Para fines de analisis el aerogenerador puede considerarse como una fuente controlada de

potencia activa Pj;, dependiente unicamente de la velocidad del viento s%, densidad del aire

sy el area cubierta por las palas de la turbina de viento 4 , [40].
t t 3
Ph=6A(S:) 2Vt eT 3)

Se evalua la aportacion de potencia del nodo j-th aerogenerador para una curva de velocidad

de viento SV, et, densidad ¢ y area 4 dados. La magnitud v} y corriente 7 del nodo de

conexion son considerados como variables de decision, tal que [V ]ey, donde Yr se refiere a

las variables de decision de la red. Se toma en cuenta el costo de operacién de mantenimiento
del aerogenerador debido a que en las energias renovables el gasto mas importante para la
operacion es el mantenimiento de los equipos electromecanicos y electronicos. Ademas, se
considera disponible un buen pronéstico de las curvas de velocidad de viento mediante

métodos estocasticos.
2.4. Modulos fotovoltaicos

La Figura 2.2 muestra el modelo esquematico de un médulo fotovoltaico conectado al nodo k-th
a través de un convertidor de CD-CD [41]. La expresién implicita (4) modela el comportamiento

de la corriente de CD en las terminales del panel 7, . Donde 1,,, 1,, V5, , Ry, ng Y n, representan

ph> L2 VCp, 2
la corriente del panel fotovoltaico, la corriente de saturacién, el voltaje de CD en las terminales
del médulo, la resistencia en serie, el numero de celdas en serie y paralelo, respectivamente. El

IVI

P

término R, se evalua a partir de (5), donde v,, , V, ,I

oc ! mp I Lsc

representan el voltaje de circuito

abierto, voltaje del punto de maxima potencia, corriente de corto circuito y la corriente del punto

de maxima potencia, respectivamente. Los términos 7_ y v, se evalian a partir de (6) y (7),
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respectivamente. Donde /., G, G, k, T, T,,V,.. vk representan la corriente de corto circuito

sted i? ste
estandar bajo condiciones de prueba, irradiancia, irradiancia bajo condiciones de prueba,
coeficiente de temperatura de corriente, temperatura del panel, temperatura estandar bajo
condiciones de prueba, tensién de circuito abierto estandar bajo condiciones de prueba y

coeficiente de temperatura de tension, respectivamente.

| A

Figura 2.2. Modelo esquematico de un modulo fotovoltaico [33]

|45 I

CD k + CDk R_g'

n
Lo = 1, -1,| exp —_— 3 £ -1||n, Vi, eT 4)
Vep

G k.
] T’G :Iscstc__ 1+_l T_T:vtc 6
«(16) ’ GM[ 100( )} ©)
Voc (T):Voc stc 1+ kV
i 100

(7 —Tm)} ()

En este trabajo, los parametros del modulo fotovoltaico involucrados en (4)-(7) se tomaron con
base en la hoja de datos del médulo monocristalino SLA-M [42] marca SILFAB SOLAR.
Ademas, se considera disponible un buen prondstico de las curvas de irradiacion solar

mediante métodos estocasticos. Las curvas de irradiaciéon solar consideradas en este trabajo se
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proporcionan en el anexo 1.

De acuerdo con el modelo de la Figura 2.2, la potencia inyectada en las terminales de CD
(generada por el modulo) puede expresarse directamente por (8). Ademas, también se debe
satisfacer el balance de potencia entre las terminales del bus CD y de los convertidores, si se

desprecian las pérdidas del convertidor, este balance se representa por ecuacion (9).

Fopy (Vct'bka ItCZDk) =1épiVon .Vtz eT (8)

PCt‘i)kH(Vliz’Vrrtz:’];cZ’]j;):PCt‘ZDk<VCt‘ZDk’Ing) ; (9)

Para el caso de los modulos fotovoltaicos las variables de decision introducidas son
[Vébka Ing] € Vi (Vtz eT), donde y,, representa los limites fisicos de maximos y minimos

del modulo fotovoltaico.
2.5, Cargas eléctricas

El consumo de energia en los nodos de carga de la micro-red se representa por medio de un

modelo de potencia constante para todo el intervalo T. La potencia activa B consumida en el

instante 7,y nodo i se representa entonces por ecuacién (10). Donde P: representan el

consumo de potencia activa en dicho nodo en el instante {z respectivamente.
Pivt,eT (10)

El modelo de demanda de energia no introduce variables de decisién al problema de

optimizacién, pero la magnitud ¥ del nodo de conexién si es considerado como variable de
decision, tal que [Vitz, Il.tz] € yr(Vt, € T). Ademas, se considera que se dispone de un buen

pronostico estocastico de las curvas de demanda de potencia (P,f:VtZ 2 T).

2.6. Convertidores CD-CD de potencia

Los convertidores necesarios para el proyecto son del tipo Buck-boost bidireccionales y Buck-
boost normales. En este trabajo analizaremos el modelo matematico en espacio de estados

para comprobar el comportamiento dinamico.
Se han modelado estos sistemas con diversas técnicas, una de ellas como se muestra en las
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Figura 2.3 y Figura 2.4, utilizando el esquema eléctrico y circuito equivalente eléctrico, de esta
manera se pueden aplicar las Leyes de corrientes y voltajes de Kirchhoff obteniendo un

conjunto de ecuaciones que describen el comportamiento del sistema[43].

La representacién en el espacio de estados promedio se emplea para modelar el convertidor

+
R,
A Ca]

1;;,]
-4

bukc-boost bidireccional.

Q. R.» Iz

Figura 2.3. Convertidores Buck-boost bidireccionales simplificado [35]

On Stage R I i
A Off Sage Re N
. N ———YY Y
| L | + I +
R 3 k. 2 R 2 ! R, 3
v Ca T T v, v T Reo¥ aT v,
Va1 Vi T VT v+
(a) Modo on (b) Modo off

Figura 2.4. Equivalente eléctrico de convertidor CD-CD bidireccional [35]

El modelado dinamico de los convertidores se ha estudiado con la representacion en espacio
de estados como en (11) y (12), donde se analizan los circuitos con las leyes de voltajes y
corrientes de Kirchhoff, para generar un conjunto de ecuaciones que describiran el
comportamiento del sistema [44] [27][45], se seleccionan los estados de interés, las entradas y
las salidas, y se agrupan en una forma general de matrices como se ve en las ecuaciones (13) y
(14).

dX=AX+Bu (11)
Y=CX+Du (12)

El modelo de espacio de estado en estado estacionario se muestra en las siguientes
expresiones:
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H
V2
Donde
& b1 0 0
L L L
D -1 B= 0
4| D RC, (14)
CH RICH 1
1 0 1 2C 0
L C R2CL_ S
El modelo de espacio de estado promedio es mostrado
fL ;L IL
% b =4 b [+B|V |d” (15)
LY Vs
Donde
0 Lo
L
c=-L 00 (16)
CH
0 00
Resolviendo, se obtiene la siguiente solucion
A
W Cyd Cy (17)
d 1
s+
CHRI
1
e G (18)
d S+ I d
CLRZ
fi: (as+1)[(bs+l)Vl—c] (19)

d (Ls+Rp)(as+1)(bs+1)+ DR, (as+1)+R, (bs+1)

Donde

a=C,R,,b=C, R, ,c=DI,R,.

También se analiza el modelo del convertidor Buck-boost normal en el cual se comienza con el
analisis del circuito. Al igual que el caso anterior utilizamos las ecuaciones (11) y (12) realizando

el anadlisis de las leyes de Kirchhoff agrupandolas en matrices como se muestra en las
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ecuaciones (20), (21), y (22)

N
Ko

VsT i PN § R
. p—

Figura 2.5. Convertidores Buck-boost simplificado [35]

e 2 )
C RC
D
B=| L (21)
0
Cc=[0 1] (22)
Resolviendo (20), (21) y (22) se obtiene
ol
° RC
G(s)= - (23)
s2+is+(l_D)
RC LC

2.7. Radiacion solar

La radiacion solar incidente sobre el panel es modelizada para tener una mejor estimacion de la

produccion de energia del panel fotovoltaico para que el EMS realice una optimizacion correcta.

La radiacion es un parametro que depende de muchas variables, tanto temporales como de

posicion, por tanto, su modelizacion es algo mas compleja que el modelo del panel.

Para modelizar la radiacion solar incidente se tendra que caracterizar a partir de las ecuaciones

que rigen el comportamiento de la radiacion en una superficie inclinada, hay muchos tipos de

modelos para caracterizar el comportamiento de la radiacion, se indicara en cada caso de

aplicacién el modelo utilizado [46]. Para esto se debe calcular la excentricidad 0, la declinacién

solar ¢, descritas en las ecuaciones (24) y (25) respectivamente. Ademas, calcularemos el

angulo horario @, el angulo o distancia cenital s expresada en (27).
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& =1+0.033005(Mj (24)
365

5=23.45sen(360wj (25)
365
dn= Dia del afio, entre 1 a 365
a):(l 2—H0ra)*15 (26)
9, =cos ' (senSseng+cosdsenc) (27)

? es la latitud del lugar donde se encuentra el panel solar.

La ecuacion (29) corresponde al coseno de angulo de incidencia que corresponde al angulo
entre la normal y la superficie y el vector sol-tierra. Este angulo se hace necesario para el
calculo de radiacion en los casos de superficies con movimiento arbitrario, como el caso del

panel colocado en lo alto del techo del vehiculo autébnomo maritimo.

cosY =sendsengcos f—sendcosgsenBcosa+cosdcosgcos fcosw+cosocos@geos fCosw

(29)
+cosdsenasenwsenf
Los unicos términos que no conocemos de la anterior expresién son ¢ y B gue son angulos

que definen la orientacion de la inclinaciéon del panel solar respectivamente.

Teniendo clara la definicion de angulo cenital y su expresion, la expresion anterior se puede
reducir.
cosY, =cosfcosd,  —sendcosgsenScosa+cosocos@eos Scos@-+coSOcoSPeos Scos

(30)

+cososenasenwsenf3

Irradiancia extraterrestre sobre superficie inclinada: Es la cantidad de irradiancia que recibira la
superficie horizontal en condiciones ideales.
B, (0)=By&ycos. (31)

Donde %0 es la excentricidad solar, By constante solar que representa la irradiancia que

alcanza la tierra y tiene un valor de 1367 W/m2 [46].

La irradiancia global sobre una superficie arbitrariamente orientada e inclinada es calculada con
las componentes de irradiancia directa sobre plano inclinado, difusa y reflejada como se

muestra en la ecuacion (32).

G(a.)=B(a.p)+D(a.p)+R(ax. ) (32)
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Donde

Bes la radiacion directa sobre superficie arbitrariamente orientada e inclinada
D es la radiacion difusa sobre superficie arbitrariamente orientada e inclinada

R es la radiacion reflejada sobre superficie arbitrariamente orientada e inclinada

Radiacién directa sobre superficie arbitrariamente orientada e inclinada: es calculada a través

de la radiacién directa medida sobre superficie horizontaIB(O) y los términos geométricos

definidos anteriormente.

Bla.B)=B(0) 2% (32)

cosd,,
Radiacion reflejada sobre superficie arbitrariamente orientada e inclinada, es calculada a través
de la radiacion reflejada medida sobre superficie horizontal G(O) y los términos geométricos
definidos anteriormente.

R(a,ﬂ)zG(O)p(@] (33)

Radiacion difusa sobre superficie arbitrariamente orientada e inclinada es calculada a través de

la radiacion reflejada medida sobre superficie horizontal D(0) y los términos geométricos

definidos anteriormente.

1—cospf
2

Dle)=D10)

cos$
1-A4.)+D(0)A4. s

zs

(34)
El modelo geométrico de radiacidn solar nos da un valor preciso de la radiacién que incide en la

superficie del panel fotovoltaico, lo cual es necesario para tener mejores predicciones de
potencia producida por un sistema fotovoltaico que proporciona una entrada precisa al MPC

para que el control sea eficiente en el EMS.

2.38. Métodos de series de tiempo para estimacién de incertidumbres

Una serie de tiempo es una secuencia ordenada de valores de una variable a intervalos de
tiempo igualmente espaciados. La variable puede ser la temperatura del agua de un lago, la
radiacion solar, la velocidad de viento, la concentracién de una sustancia, la fuerza de un flujo,
el tamafo de una poblacion, etc. Esta seccion describe brevemente los métodos de series de

tiempo seleccionados en este trabajo.
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2.8.1. Método de Doble Exponencial Suavizado

El doble exponencial suavizado (DES) proporciona un promedio mévil de todos los valores
observados con anterioridad con dos pesos exponenciales, con frecuencia el método es
apropiado para datos que no tienen una tendencia predecible hacia arriba o hacia abajo, el
método revisa continuamente el valor estimado a la luz de experiencias recientes. Este método
se basa en promediar (suavizar) los valores pasados de una serie en forma exponencial

decreciente.

Este método utiliza datos de listas cronoldgicas de las variables. El primer paso de este método

es calcular el valor atenuado u ordenada en el origen S, representado en la ecuacion (35).

Algunos métodos de series de tiempo no se destacan por el seguimiento de los datos cuando

hay una tendencia. el método de DES mejora esta situacion mediante la introduccion de una

segunda ecuacion (36) que calcula en la tendencia del periodo de datos b, con una segunda
constante y que representa la constante de atenuacion de estimacion de tendencia de los

datos, que debe elegirse junto con ¢ que representa la constante de atenuacion de promedio
de los datos [21].

S, =ay,+(1-a)(S_, +b,_,) donde 0<r <1 (35)

b=y(S,+S_)+(1-y)b_, donde 0<y <1 (36)

Se debe de tener en cuenta que el valor actual y, de la serie se utiliza para calcular su

reemplazo de valor suavizado [44].

hay una variedad de esquemas para establecer valores iniciales para b, en el método de DES

como lo vemos en la ecuacién (37).

bl =V,=N
1 (37)
b =§[(y2 =3)+ (= 3)+ (- 25)]
Fo=S+h (38)

La ecuacion (38) calcula el pronédstico F,

. de la variable medida sumando el valor atenuado y

la tendencia del periodo de datos.
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2.8.2. Método de Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matematicas que proporciona un medio
computacional (recursivo) eficiente para estimar el estado de un proceso, de manera que
minimiza la media del error al cuadrado. El filtro es muy poderoso en varios aspectos: admite
estimaciones de estados pasados, presentes e incluso futuros, y puede hacerlo incluso cuando
se desconoce la naturaleza precisa del sistema modelado [48].

El filtro de Kalman aborda el problema general de tratar de estimar el estado x € R" de un

proceso controlado de tiempo discreto que se rige por la ecuacién en diferencias estocasticas

lineal.

x, =Ax, ,+Bu,  +w,_, (39)

) m
con una medida Z € R" que es.

z, = Hx, +v, (40)

. . w \% . « ez
Las variables aleatorias "*# y "¢ representan el proceso y el ruido de medicion
(respectivamente). Se supone que son independientes, blancas y con distribuciones de

probabilidad normales.
p(w)-N(0,0), 41)
p(v)=N(0.R), (42)

En la practica, la matriz de covarianza de ruido de proceso Q Yy las matrices de covarianza de

ruido de medicion R pueden cambiar con cada paso de tiempo o medicién, sin embargo, aqui

asumimos que son constantes.

La nxn matriz 4en la ecuacion de diferencia (39) relaciona el estado en el paso de tiempo
anterior k—1 al estado en el paso actual £ en ausencia de una funcién de conduccion o ruido
de proceso. Nota que en la practica la matriz 4 puede cambiar con cada paso de tiempo, pero

aqui asumimos que es constante. La nx1 matriz B relaciona la entrada de control opcional
u € R al estado x . La matriz H de dimension mxn en la ecuacion (40) relaciona el estado con
la medicion z, En la practica, podria cambiar H con cada paso de tiempo o medicion, pero

aqui asumimos que es constante.
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2.8.3. Modelo de pronéstico persistente
El modelo de prondstico persistente (PSS del inglés Persistent Skill Scores) supone que los
valores de irradiancia solar y velocidad de viento en el préximo periodo de tiempo son los

mismos que el anterior [49].
yk+l — yk (43)
En otras palabras, el modelo PSS supone que las predicciones futuras son iguales a los datos

medidos actuales. De la ecuacion (43), los problemas de este modelo es el retraso entre el

tiempo de pronéstico y la observacién. Este retraso se ilustra en la Figura 2.6.

Para el prondstico a corto plazo, debido al cambio lento del clima, PSS funciona muy bien. Si un

modelo de prondstico puede superar a PSS, ese modelo se considera bueno.

. / G
./ G
/ a
c'/ \\
/ / \
y 2] @ R
P r 4
7 ’/ 4
@/ e
tiempo
»
k k+1 k+2 k+3 k+4 k+5
observacion  ===Prediccién

Figura 2.6. Modelo de prondstico persistente [39]

En este trabajo los tres métodos son comparados para poder definir el mejor comportamiento
en la prediccién de radiacion solar y velocidad de viento. La comparaciéon se realiza en la
seccion 4.2. de resultados donde se realiza un analisis estadistico a través de error cuadratico

medio (RMSE de las ingles root-mean-square error).
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CAPITULO 3.

MODELO GENERICO DE OPTIMIZACION PARA MICRO-REDES

Considerando conocido el pronéstico mediante técnicas estocasticas y series de tiempo de las
curvas de demanda eléctrica, irradiacion solar y velocidad de viento para un intervalo de tiempo
T, el modelo general de optimizacidon para micro-redes puede ser descrito por medio del modelo
(35)-(38). Debe notarse que, en este modelo, se considera que el periodo de tiempo T esta

dado en forma discreta y compuesto por un conjunto de etapas de tiempo, tal que

R )
Minimizacion F, = Zd: =) (35)
sujetoa h=(y7)=0 ; vi, el (36)
gfz(ytz)so ; VtZET (37)
y<y-<y Vvt el (38)

donde tomando en cuenta que :, representa la z-th etapa de tiempo, la descripcion de los

términos del modelo (35)-(38) es como sigue: F. es la funcion objetivo a optimizar a lo largo

del intervalo t. /" representa la funcion de costo de potencia de las fuentes de potencia, h(y)

es el conjunto de restricciones de igualdad que representa las ecuaciones de balance de
potencia activa en todos los nodos de la micro-red (balance energético), asi como otras
condiciones de operacion que se deben satisfacer incondicionalmente en la operacién de la
micro-red. g(y) es un conjunto de restricciones de desigualdad a funciones y representan los
limites fisicos y operativos de los elementos que componen la micro-red. y es el conjunto de
variables de decisién (a determinar resolviendo el modelo de optimizacion); compuesto por los
subconjuntos ymr and ys, tal que y=[ymr, ¥s]. Donde ys y ywmr representan las variables de
decision relacionadas con las baterias de los sistemas de almacenamiento y maodulos

fotovoltaicos, respectivamente. El limite superior y e inferior y de estas variables se formulan por

medio de las restricciones de desigualdad a variable (38).
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3.1. Modelo explicito de optimizacién para micro-redes

Los modelos de los componentes de la micro-red del vehiculo maritimo descritos en las
secciones previas se consideran en esta seccién para formular el modelo explicito de
optimizacién. Para este fin se considera una micro-red general compuesta de una cantidad de
Nvco nodos en CD, Ng baterias, Na aerogeneradores, Ny médulos fotovoltaicos y Nce cargas

eléctricas.
3.1.1. Funcidén Objetivo Mono objetivo

Se pretende minimizar el costo total de la energia y gestionar de forma 6ptima la energia del
sistema de almacenamiento para abastecer el consumo energético de la micro-red del vehiculo
maritimo para un dia en adelanto. Con base en la ecuacién (35), dicha funcidén objetivo se

formula de manera explicita por medio de la siguiente funcion,

lena N=10

Fr=2 2 a,+b, (Pp)+e, (Bp)) (39)
=1 j=1
Note que (39) denota que el objetivo a minimizar es el costo de la energia total generada por las
fuentes renovables y el manejo adecuado del sistema de almacenamiento a lo largo del periodo

de tiempo T para abastecer las curvas de demanda pronosticadas mediante métodos

estocasticos S;;Vi,z. €T . Claramente el costo de operacién de la energia de las fuentes

renovables es el mismo para todas, el costo de la energia del sistema de almacenamiento es el
mas alto para el modelo de optimizacién, permitiendo con esto que todas las fuentes de
generacion alimenten tanto a los motores eléctricos como la carga del sistema de
almacenamiento y cuando las fuentes renovables no sean capaces de alimentar los motores

como ultima opcidn utilice la energia del sistema de almacenamiento.

Para tener en cuenta la incertidumbre que introduce la energia fotovoltaica, energia edlica y la
carga se redefine la funcién objetivo donde se introduce un término por cada elemento como
perturbacion, estas se deben principalmente a entradas de datos meteoroldgicos. Las
perturbaciones pueden ser descompuestas en una prediccion normal y prediccion de

incertidumbre [50].

v +w, (Vi eT) (40)
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— . . . t - PV Wind Load
Donde v, es la perturbacion actual sobre el sistema en un =, v, :[prz P P, ] es la

potencia de prediccion y w, =[w"",w"" W] es la prediccién de la incertidumbre asumiendo

[

una distribucién gaussiana w=N(0,5").

tend N=10
Fr=22 a;+b (Pyp)+e, (Fp)) +Vi+w; (41)

t=l j=I

w, . . t L . . ;
- @s asumido como ruido blanco para todo = la prediccién de la incertidumbre no afectaria la

funcién obijetivo.
3.1.2. Funciones Objetivo Multiobjetivo

En el problema de optimizacion multiobjetivo, se optimiza un vector de funciones objetivo, las
funciones objetivo definen las caracteristicas del sistema que deben mejorar. Este trabajo
describe el costo de la energia a través de la ecuacién de costo de energia escrita en la primera
parte de la ecuacion (42) y una segunda ecuacion de optimizaciéon que describe el costo
ecoldgico escrita en la segunda parte de la ecuacion (42). Las restricciones representan
limitaciones relativas a la solucion del problema de optimizaciéon. Entonces, estas restricciones
significan informacion que involucra variables del disefio y operacion de la microrred,
limitaciones fisicas, seguridad, aspectos ambientales y econémicos, entre otros. A continuacion,
se muestra el desarrollo matematico del modelo de micro-red, planteado como un problema de
optimizacion biobjetivo [51].

tong N=10

224, b, (Pp)+e, (o) +vi+w)

F(h(), fie)=1"" " (42)
22 X P )+ 2y (f) V5 + W

=1 j=1

En el problema del bi-objetivo, el primer objetivo del despacho es el costo de energia calculado
en base al costo del combustible gastado para generar electricidad utilizando las fuentes
distribuidas presentes en la micro-red y el costo de mantenimiento. Se supone que las fuentes
de energia renovable como la solar y la edlica tienen costos operativos de combustible cero,
pero se incluye el costo de mantenimiento. La funcién de costo para el problema de

optimizacidon se muestra en la ecuacién (42). donde a, b y ¢ son los coeficientes de coste de
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generacion en € / kWh, y Prp son las potencias de salida de generacion en kWh [52].

El segundo objetivo es minimizar las emisiones debidas a los combustibles fésiles utilizados en
la red principal para la generacién de energia. Los equivalentes de C02 se utilizan para los
generadores tradicionales y la generacion diésel. Las emisiones de parte del sistema
fotovoltaico, la turbina edlica y las baterias se consideran cero. Los multiplicadores del factor de
emisién y la ecuacion de la funcién objetivo se dan en la ecuacién (42) y. es el factor de
emision para la red principal, y, es el vector de factores de emision para cada componente de

la micro-red que consiste en un generador diésel, el sistema solar, el sistema edlico y las
baterias. Segun la Agencia de Proteccion Ambiental (EPA), los valores del factor de emision

son los limites superiores de las emisiones de CO, [53].
3.1.3. Restricciones de igualdad
El conjunto de restricciones de igualdad h(y) en (36) se expresa de manera explicita por medio
de las restricciones (43), las cuales se describen a continuacién. Las restricciones de balance
de potencia activa APIQZD_ correspondientes a los nodos en CD de la micro-red se expresan por
medio del primer bloque en (43). Donde el limite inferior Vjei significa todo elemento j-th
conectado al nodo i-th. Por ejemplo, el términozv. _AP/’;, indica la suma de las potencias
JEl i

activas aportadas (generadas) por todos los aerogeneradores conectados al nodo i. Se debe

aclarar que el término Z AP

wjeijen , My indica la suma de las potencias activas inyectadas al

nodo i a través de todas las terminales conectadas a dicho nodo. A partir de (8) y (9) se
formulan las restricciones que modelan el comportamiento discreto por etapa de cada bateria y

de su correspondiente convertidor CD-CD, como se muestra en el bloque inferior de (43).

Donde F.,(V.I) representa el término en el segundo miembro de (9). Note que (43) se formula

para (Vz,€T).

36



AB’eZDi=B’eiai+ZPéij+ZP£%j+Z’iﬁ+

Vjei Vjei Vjei
Do~ 2B = D, By (nD=0,
Vjei Vjei Vjei|jeN 4Ny
Ko (y5) =0 17020 Npac 5 K120 Npac |V hE NGy (43)

t. t. 1, 1. _
Alép,= CDk_fCD(VCDk’[CDk)_O’
4 e Z Z tZ tZ p—
APCl‘Dk _PCt‘Dk (V’I)_PéDk (VCDk ’ICDk )—0,
A VCt'sz :Vctsz _(”/1 6)V1tf =0

k=Nypc+L....Nype Vit et

3.1.4. Restricciones de desigualdad a funciones

Las unicas restricciones de desigualdad a funciones g(y) en (37) corresponden a las baterias.
Las baterias tienen capacidad de carga y descarga finita. Teniendo esto en mente, el SOC se

modula a lo largo del periodo de tiempo T por medio del primer bloque de (44) [10]. Donde

SOCj;/. es el estado inicial de carga (en ¢, ), la longitud de cada etapa de tiempo At se calcula

como la resta de dos instantes consecutivos, i.e, Ar=¢ —t

x—17

;Y €4 representan la eficiencia
de carga y descarga, cuya capacidad nominal es Eg,,, ;. Los limites superior e inferior del
estado de carga son SOCy™ 'y SOC};‘;“, respectivamente.

N N min - < max
8" (y)={SOCHI" <S0Ck <50Cy; }VjeNB;VtZeT (44)

3.1.5. Restricciones de desigualdad a variables

Se debe tomar en cuenta que las variables de decisién deben adquirir valores admisibles, de
otra forma, la solucién proporcionada por el modelo de optimizacién podria no tener sentido

desde un punto de vista practico. Por tal razon, las variables de decision y se limitan a lo largo

del intervalo de tiempo 7' por medio del conjunto de restricciones (45).

[ —
Yro<Yip<VrD

l, —
Yur S Vigr SYur

<y:<y
XB yB yB VtZET (45)

Donde de manera explicita el conjunto de variables de decision asociadas a la red de

distribucion esta dado por la magnitud del voltaje y la corriente en cada nodo de la misma, asi
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como de las potencias activas intercambiadas con el sistema del almacenamiento, tal que

yrp=lV eV Il Pyl veer VY vj € Npcp. Mientras que las variables de decision de las
baterias son y, =[Py Prk iy er Y VkeN, "

En las restricciones de desigualdad a variable se debe de tomar en cuenta la prediccién de la
incertidumbre wj,z por esta razon se tienen que redefinir las restricciones de desigualdad a

variable incluyendo estas perturbaciones a través de restricciones de probabilidad. Por ejemplo,

la probabilidad de que las restricciones de los limites potencia sean violadas [50].

prob(SI-I?ZG Ssl-)zl—a, 0<e;<liys o1 (46)

Donde 2700 es Ia funcién de probabilidad, Si y 5i son parametros que estan definidos con

a;

respecto a los limites de generacion y i el nivel de probabilidad definida por el usuario que los

limites sea violados. Note que las restricciones de desigualdad a variable normales pueden ser

aproximadas por restricciones de probabilidad con un valor establecido de % positivo y muy

pequeno.

Para resolver la probabilidad en (46), se usa: (i) regla de adicién para variables independientes
que siguen la distribucion de Gauss, y (ii) calculo de probabilidad mediante la funcion de

distribucion acumulada. Supongamos que X e Y son dos procesos aleatorios independientes,

con X~N(u,,0,) y Y~N(uy,0y) entonces:

rX+sY~N(ru +sp, ol +s0'§) (47)
prob(X <)=é—o @ (E)<A—u, (48)

Donde "S5 € R son los coeficientes reales, 4 es una variable real, ‘—'Zes el nivel de probabilidad

y @ es la funcién estandar de probabilidad Gaussiana acumulativa. Con esto la ecuacion (48)

queda de la siguiente forma [50].

I57.00, |, 07 (1-0,)55,-5, Dy, +Vik by o (49)

V. __Wind d
O_tZ:[O_tI: ’O_tzln ’O_tLoa ]

. C . w,
Donde z es el vector de variables de desviacién aleatoria en . Esto

introduce una restriccién de probabilidad al modelo de la optimizacion.
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3.2, Modelo de MPC para micro-redes

En esta seccién se describe la formulacion de la estrategia de control para el EMS en una
micro-red: la estrategia de control se basa en MPC en el que se plantea como un problema de
optimizacioén resuelto por AG (Algoritmo genéticos) [54], [55], [56]. El principal desafio en la
gestion de la energia de las micro-redes son las perturbaciones externas debido al uso de
fuentes de energia renovables como solar y edlica. El MPC se presenta como una solucién
confiable, sélida y valida para contrarrestar las incertidumbres que se encuentran en las micro-
redes, ademas agregando un predictor de las perturbaciones externars mediante métodos de
prediccion como método al MPC el EMS se vuelve robusto y efectivo. Esta metodologia se ha

utilizado con éxito en sistemas de energia eléctrica [57], [58].

En la Figura 3.1, se propone la estructura del EMS para este trabajo. Como se muestra, los
comandos generados por el EMS se envian a los convertidores, luego la informacion de
prediccién se envia al controlador MPC, que puede predecir las salidas del sistema
relacionadas con la micro-red. Los convertidores utilizados para este trabajo son un convertidor
buck-boost para la conexién del sistema fotovoltaico, un convertidor buck-boost bidireccional
para la carga y descarga del sistema de almacenamiento y un convertidor buck-boost para la
turbina edlica. El bloque de interfaz representa el flujo de informacién entre los sensores de la

microrred y el MPC.

@
s
X

=) =

Figura 3.1. La estructura de un EMS



El control predictivo no se refiere a una estrategia de control particular sino a un conjunto de
métodos de control que hacen uso explicito de un modelo del proceso para obtener la senal de
control minimizando una funcién objetivo. Las caracteristicas principales son: Uso explicito de
un modelo para predecir la evolucion del proceso en los instantes futuros, minimizacion de una
funcién objetivo, utilizacién de un horizonte movil de control finito y deslizante que implica el
calculo de la secuencia de control para todo el horizonte, pero con la aplicacion de la primera
sefal de la secuencia y la repeticion de todo el proceso en el siguiente instante de muestreo
[59].

La estrategia de los controladores pertenecientes a la familia de MPC se representa en la
Figura 3.2.

Las salidas futuras para un horizonte determinado N, llamado horizonte de prediccién, se
predicen cada instante t utilizando el modelo del proceso. Estas predicciones de la salida

y(t+k|t) para k=1 hasta k=N depende de los valores hasta el instante t y de las sefiales de

control u(t+k | t), k=0 hasta k=N-1 que han de ser calculada y enviadas al sistema [60].

La secuencia de sefiales de control futuras se calcula minimizando un criterio para mantener al

WI+k[?)  Este criterio toma

proceso lo mas cerca posible de la trayectoria de referencia
normalmente la forma de una funcion del error cuadratico entre la salida predicha y la
trayectoria de referencias futuras. En la mayor parte de los casos se incluye también el esfuerzo
de control dentro de la funcién objetivo. La solucién explicita se puede obtener cuando el criterio
es cuadratico y el modelo lineal; en caso contrario se ha de utilizar un método numérico para

buscar la solucion. La sefial de control u(f|t) se envia al proceso mientras que el resto de las
sefales calculada no se consideran, ya que en el instante siguiente de muestreo y(¢+1) es

conocida y los pasos anteriores se repiten con este nuevo valor. Por lo que u(t+1|t+1) se

calcula con informacion diferente y en principio sera también diferente de u(t+1|t) [61].

El MPC como se mencionamos anteriormente incluye una estrategia de horizonte movil
deslizante; es decir, cada vez que se desplaza el horizonte hacia el futuro, una vez calculada la
secuencia de control éptima, se aplica la primera sefial de control para k = 1, u(¢) y se descarta
el resto para recalcular la secuencia de control en el siguiente instante de tiempo, k = 2, con

informacion nueva y actualizada [61] .
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PASADQ: FUTURO> u(t+k|t)=Funcién de control
" y(t+k|t)=Salida del proceso

w(t+k|t)=Prediccion realizada

witr2)_W(E3)  w(t+d) w(t+5)  w(tK]t)

y(t+kt)

u(t+2) u(t+4)
u(t+1) u(t+3) u(t+5)

| U(t"])! | | | % { IU(t"‘klt)

1 1 41 2 43 44 t+5 t+N

Figura 3.2. MPC

La Figura 3.3 muestra la estructura basica necesaria para implementar el control predictivo. Se
usa un modelo para predecir la evolucién de la salida o estado del proceso a partir de las
sefales de entrada y salidas conocidas. Las acciones de control futuras se calculan con el

optimizador, que considera la funcién del coste y las posibles restricciones [62].

El modelo de proceso juega, en consecuencia, un papel decisivo en el controlador. El modelo
elegido debe ser capaz de capturar la dinamica del proceso para predecir de forma precisa la
evolucion del sistema. Al mismo tiempo, debe ser suficientemente simple de implementar y
entender. Las distintas metodologias del control predictivo difieren fundamentalmente en el tipo

de modelo utilizado [63].

El optimizador es otra parte fundamental de la estructura ya que permite obtener las acciones
de control a aplicar. Si la funcion de coste es cuadratica, el modelo lineal y no existen
restricciones, se puede obtener una solucion explicita. Si este no es el caso se ha de acudir a
un algoritmo numérico de optimizacion que requiere mayor capacidad de calculo. El tamaro del
problema resultante depende del numero de variables, de los horizontes de control y prediccion

y del numero de restricciones, aunque se puede decir que en general problemas de
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optimizacién resultantes en este contexto son problemas mas bien modestos [59].

Trayectorias
de referencia

>+

Entradas y salidas Salidas predichas
pasadas

Controles|
futuros

Errores futuros

Funcion objetivo Restricciones

Figura 3.3. Estructura Bésica de MPC [59]

El control predictivo se puede considerar una técnica madura para sistemas lineales y no muy
rapidos como los encontrados normalmente en la industria de procesos. Sistemas mas
complejos, tales como sistemas no lineales, hibridos, y o sistemas muy rapidos, eran
considerados como fuera del alcance de los controladores predictivos. Durante los ultimos afios
se han producido resultados espectaculares en estos campos. Se ha demostrado que un
controlador predictivo con restricciones lineales resulta ser un controlador afin a trozos que
puede ser implementado con poca carga de computacion. Recientemente han aparecido en la

literatura aplicaciones de los controladores predictivos a sistemas no lineales o hibridos [64].
3.3. Algoritmo genético (Método de optimizacion)

Un algoritmo genético (AG) es un método para solucionar problemas de optimizaciéon con o sin
restricciones basandose en un proceso de seleccidon natural que imita la evolucion bioldgica.
Este algoritmo modifica repetidamente una poblacién de soluciones individuales. En cada paso,
el algoritmo genético selecciona individuos de la poblacién actual aleatoriamente y los utiliza
como padres para producir los hijos de la siguiente generacion. Tras varias generaciones
sucesivas, la poblacion "evoluciona" hacia una solucién optima [65]. El algoritmo genético se
puede aplicar para solucionar problemas que no se adaptan bien a los algoritmos de

optimizacidon estandar, incluidos aquellos problemas en los que la funcidon objetivo es
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discontinua, no diferenciable, estocastica o altamente no lineal como es este caso. El algoritmo
genético difiere de un algoritmo de optimizacion clasico basado en derivadas de dos formas

principales, tal y como se resume en la tabla siguiente [65].

Tabla 3.1 Diferencias generales entre algoritmos clasicos y genéticos.

Algoritmo Clasico Algoritmo Genético

Genera un solo punto en cada iteracion.|Genera una poblacién de puntos en cada
La secuencia de puntos se aproxima a la|iteracion. El mejor punto de la poblacion se

solucién éptima. aproxima a la solucién 6ptima.

Selecciona el siguiente punto de la]Selecciona la siguiente poblacion mediante
secuencia de una forma determinista. un calculo que suele basarse, al menos en

parte, en el azar.

Los algoritmos genéticos buscan el espacio de solucion de una funcion mediante el uso de la
evolucién simulada, es decir, la estrategia de supervivencia del mas apto. En general, los
individuos mas aptos de cualquier poblacion tienden a reproducirse y sobrevivir a la siguiente
generacion, mejorando asi las generaciones sucesivas. Sin embargo, los individuos inferiores
pueden, por casualidad, sobrevivir y también reproducirse. Se ha demostrado que los
algoritmos genéticos resuelven problemas lineales y no lineales mediante la exploracién de
todas las regiones del espacio de estados y la explotacion exponencial de areas prometedoras
a través de operaciones de mutacion, cruce y seleccion aplicadas a los individuos de la

poblacion.

El uso de un algoritmo genético requiere la determinacién de seis cuestiones fundamentales: la
representacion cromosomica, la funcidén de seleccién, los operadores genéticos que componen
la funcién de reproduccioén, la creacion de la poblacion inicial, los criterios de terminacién y la

funcién de evaluacion.
3.3.1. Representacion cromosémica
Para cualquier AG, se necesita una representaciéon cromosomica para describir a cada individuo

en la poblacién de interés. El esquema de representacion determina como se estructura el
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problema en el AG y también determina los operadores genéticos que se utilizan. Cada
individuo o cromosoma esta formado por una secuencia de genes de un determinado alfabeto.
Un alfabeto puede constar de digitos binarios (0 y 1), nimeros flotantes, nimeros enteros,
simbolos (es decir, A, B, C, D), matrices, etc. En el disefio original de Holland, el alfabeto estaba
limitado a digitos binarios. Desde entonces, la representacion de problemas ha sido objeto de
mucha investigacién. Se ha demostrado que las representaciones mas naturales son mas
eficientes y producen mejores soluciones [66]. Una representacion util de un individuo o
cromosoma para la optimizacién de funciones implica genes o variables de un alfabeto de
numeros flotantes con valores dentro de los limites superior e inferior de las variables.
Michalewicz et al [66] ha realizado una amplia experimentacion comparando AG binarios y de
valor real y muestra que el AG de valor real es un orden de magnitud mas eficiente en términos
de tiempo de CPU. También muestra que una representacion de valor real acerca el problema a
la representacién del problema, lo que ofrece una mayor precision con resultados mas

consistentes en las repeticiones [66].
3.3.2. Funcién de seleccién

La seleccion de individuos para producir generaciones sucesivas juega un papel
extremadamente importante en un algoritmo genético. Se realiza una seleccion probabilistica
basada en la aptitud del individuo de modo que los mejores individuos tengan una mayor
probabilidad de ser seleccionados. Un individuo de la poblacion puede seleccionarse mas de
una vez y todos los individuos de la poblacion tienen la posibilidad de ser seleccionados para
reproducirse en la siguiente generacion. Hay varios esquemas para el proceso de seleccion:
seleccion de la rueda de la ruleta y sus extensiones, técnicas de escalado, torneo, modelos
elitistas y métodos de clasificacion [67], [66]. Un enfoque de seleccion comun asigna una

probabilidad de seleccién, P/ a cada individuo, j con base en su valor de aptitud. Se genera

i
una serie de N nimeros aleatorios y se compara con la probabilidad acumulada C,; = ZP] de
Jj=1

la poblacion. El individuo apropiado, i, se selecciona y se copia en la nueva poblacion si
C_, <U(0,1)<C.. Existen varios métodos para asignar probabilidades a los individuos: rueda
de la ruleta, clasificacion lineal y clasificacion geométrica. La rueda de la ruleta, desarrollada por
Holland et al [68], fue el primer método de seleccion. La probabilidad, P, para cada individuo

SizeP
esta definida por.P[i]:E/(z F,) donde Fes igual al fitness del individuo i. El uso de la

J=1
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seleccion de la rueda de la ruleta limita el algoritmo genético a la maximizaciéon ya que la
funcién de evaluacion debe mapear las soluciones a un conjunto completamente ordenado de
valores en R. Se han propuesto extensiones, como ventanas y escalado, para permitir la
minimizacion y la negatividad a la maximizacion ya que la funcidén de evaluacion debe mapear
las soluciones a un conjunto completamente ordenado de valores en R. Se han propuesto

extensiones, como ventanas y escalado, para permitir la minimizacion y la negatividad [69].

Los métodos de clasificacion solo requieren que la funciéon de evaluacion asigne las soluciones

a un conjunto parcialmente ordenado, lo que permite la minimizacién y la negatividad. Los

métodos de clasificacion asignan P, en funcion del rango de la solucion i cuando se ordenan

todas las soluciones. Clasificacion geométrica normalizada [70], de fitness P para cada

l

individuo por ecuacion 50:
P[i] =q'(1-¢)"" (50)

Donde g es la probabilidad de seleccionar al mejor individuo, r el rango del individuo, donde 1

es el mejor, P es el tamafio de poblaciény ¢' =¢/(1-¢q)".

3.3.3. Operadores genéticos

Los operadores genéticos proporcionan el mecanismo de busqueda basico del AG. Los
operadores se utilizan para crear nuevas soluciones basadas en soluciones existentes en la
poblacion. Hay dos tipos basicos de operadores: cruce y mutacion. El cruce toma dos individuos
y produce dos nuevos individuos, mientras que la mutacion altera a un individuo para producir

una unica solucidon nueva. La aplicacion de estos dos tipos basicos de operadores y sus
derivados depende de la representacién cromosdmica utilizada. Sean X e Y dos vectores fila
m-dimensionales que denotan individuos (padres) de la poblacion. Para los binarios X e Y, los

siguientes operadores binarios: mutacién binaria y cruce simple.

La mutacion uniforme selecciona aleatoriamente una variable, j, y la iguala a un numero

aleatorio uniforme U(a,,b,) como se muestra en ecuacion (51) [69].

: U(a,,b,),si i=
X, = (51)
X,, en otro caso
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La mutacion de limite selecciona aleatoriamente una variable, j, y la iguala a su limite inferior o

superior, que se representa en ecuacion (52):

a,sti=j, r<0.5

X, =<b,sti =j, r=05: (52)

1

X, otro caso

La mutacién no uniforme selecciona aleatoriamente una variable, j, y la iguala a un nimero

aleatorio no uniforme.

El operador de mutacion multi-nouniforme aplica el operador no uniforme a todas las variables

enel X padre.
3.3.4. Inicializacion, terminacion y evaluacion de la funcién

Al AG se le debe proporcionar una poblacién inicial. El método mas comun es generar
soluciones aleatoriamente para toda la poblacion. Sin embargo, dado que los AG pueden
mejorar iterativamente las soluciones existentes (es decir, soluciones de otras heuristicas y/o
practicas actuales), la poblacion inicial puede iniciarse con soluciones potencialmente buenas, y

el resto de la poblacion son soluciones generadas aleatoriamente.

El AG se mueve de generacion en generacién seleccionando y reproduciendo padres hasta que
se cumple un criterio de terminacién. El criterio de parada utilizado con mas frecuencia es un
numero maximo especificado de generaciones. Otra estrategia de terminacién implica criterios
de convergencia de poblaciéon. En general, los AG obligaran a gran parte de la poblacién a
converger hacia una unica solucién. Cuando la suma de las desviaciones entre individuos se
vuelve mas pequefia que algun umbral especificado, el algoritmo puede terminar. El algoritmo
también se puede terminar debido a la falta de mejora en la mejor soluciéon durante un numero
especifico de generaciones. Alternativamente, se puede establecer un valor objetivo para la
medida de evaluacion basado en algun umbral "aceptable" arbitrariamente. Se pueden usar

varias estrategias en conjunto [69].

Las funciones de evaluacion de muchas formas se pueden utilizar en un GA, sujetas al requisito
minimo de que la funcién pueda mapear la poblaciéon en un conjunto parcialmente ordenado.
Como se indico, la funcion de evaluacion es independiente del GA (es decir, reglas de decision

estocasticas).
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3.4. Implementacién computacional para el anadlisis de la optimizacion

La descripcion de la implementacién de los algoritmos se resume por medio del algoritmo
representativo mostrado en la Figura 3.4. Los componentes de este algoritmo se describen

enseguida.

Procesamiento de Datos: la implementacién computacional del analisis del modelo de
optimizacion para el control terciario (EMS) inicia leyendo los datos de radiacion solar para
después calcular los parametros de un modelo geométrico, el siguiente paso es ejecutar el
algoritmo del modelo estocastico de la radiacion solar y velocidad de viento tomando en cuenta
los datos histéricos de varios afios utilizando series de tiempo. Se debe de leer los datos
técnicos de la micro-red y los parametros para configurar la ejecucion del método de
optimizacién seleccionado (método de algoritmo genético). Dichos datos y parametros son

proporcionados por el usuario por medio de variables en un archivo .m independiente.

Modelo de optimizacion inicial: para proceder a la solucién del modelo (39)-(44), es
primeramente necesario obtener un valor aproximado de la potencia intercambiada entre el
sistema de almacenamiento y los generadores renovables de la micro-red a lo largo del
intervalo T. Para este fin, se resuelve un modelo de optimizacion similar a (39) -(44) que no
incluye las restricciones de igualdad (42); lo cual se ha denominado modelo de optimizacion
dinamico inicial. En este modelo el balance de potencia de la micro-red se plantea por medio de
una restriccion de balance general que modela la igualdad entre la potencia generada y
consumida de la micro-red; asumiendo que las fuentes de generacion (baterias,
aerogeneradores, etc.) y las cargas se conectan en un mismo nodo, es decir, sin considerar las
ecuaciones de balance nodal. La funcion objetivo de este modelo es exactamente la misma
utilizada en el modelo de optimizacién de la micro-red. (39)-(44). Por lo tanto, en esta etapa, el
algoritmo invoca la evaluacion tanto de la funcidén objetivo (42) y de la restriccion de balance
general, para evaluar y resolver el modelo de optimizacién inicial. La soluciéon de este modelo
se considera el valor inicial de las variables de decisidbn que representan la potencia

intercambiada en la micro-red.

Condiciones iniciales: En esta etapa del algoritmo se asignan las condiciones iniciales de las
variables de decision y en particular las condiciones iniciales de la potencia intercambiada en la
micro-red entre los generadores, las cargas y sistemas de almacenamiento, se obtiene el

modelo de optimizacién dinamico inicial. Mientras que las variables de voltaje se les da un valor
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inicial y las corrientes se les da un valor inicial de aproximado, estos valores sirven como

poblacion inicial para el algoritmo genético.

Analisis modelo de optimizacién de la micro-red: En esta etapa, por medio del método de
optimizacién seleccionado (algoritmos genéticos) se resuelve el modelo (39)-(44). Cuya
solucion proporciona el valor 6ptimo y* de las variables de decision. De esta manera, el manejo
6ptimo de la energia esta determinado. Note que el modelo (39)-(44) ha sido implementado en
dos funciones (funcién objetivo y restricciones redefinidas por las perturbaciones de

incertidumbre), las cuales son invocadas por el método de optimizacién seleccionado.

Flujos de red: En esta etapa, el algoritmo realiza los calculos de potencia activa a través de

cada uno de los elementos que componen la micro-red.

Impresion de resultados: El algoritmo termina proporcionado la impresion de resultados

obtenidos del analisis modelo de optimizacién de la micro-red para el control terciario (EMS).
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hModelo de
optimizacidn dinamico

inicial

Figura 3.4. Algoritmo computacional de optimizacion para micro-redes (fuente propia)

3.5. Tomador de decisiones para optimizacion multiobjetivo

La estructura utilizada para el tomador de decisiones en este trabajo se basa en el enfoque del

ciclo interno que crea un algoritmo para calcular un conjunto de soluciones para una pequefia
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parte del problema multiobjetivo (Vea tabla 3.2). Estos problemas menores se denominan
problemas locales porque solo involucran algunos factores del problema. En el caso de este
trabajo, solo aplica la cantidad donde se requiera para optimizar el costo de la energia en el
momento en que los niveles de contaminacion sean los mas bajos, el caso donde sea necesario
minimizar los niveles de CO; emitidos al medio ambiente porque los niveles de contaminacion
en la ciudad son los mas altos. Si los niveles de contaminacion son intermedios, se puede elegir
una solucién de compromiso que se adapte bien a la situacion. La idea clave detras del enfoque
del ciclo interno, si estos problemas locales estan bien elegidos y condicionados, entonces sus
soluciones, es decir, las soluciones locales, pueden conducir directamente a una solucién

completa [71].

En cada iteracion, se identifica un vector no P-dominado de la entrada V1. A partir de un vector
de valor aleatorio V, se hacen comparaciones por pares con los otros vectores de valor en V1.
Si V esta dominado por Pareto por un vector V, ese vector reemplaza a V como el vector de
valor actual. Este proceso asegura que al final de las comparaciones, el V final no esta por P-

dominado.

Tabla 3.2 Estructura de tomador de decisiones.

Start
V*=0
While (V1=/0) do
V=V1(1,1)
For V*=V1
If(V*>V1) then
V=Vv*
End if
End For
Remove V, and all vectors (weakly) P-dominado by V, from V
End while
Return V*

Con respecto al resto de los vectores de valor en V1, una vez identificado este V, se traslada al
conjunto de resultados V * que se convertird en un conjunto completo de cobertura de Pareto.
Ademas, todos los vectores dominados por V se eliminan de V1. Esta eliminacién asegura que
ningun vector en V1 esté dominado por uno en V *. En otras palabras, no se retienen vectores
de valor en exceso. Por lo tanto, sabemos que ningun vector dominado por un vector en V * se

sumaaV *[71].

50



CAPITULO 4.

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se presentan y discuten los resultados preliminares relacionados al manejo
optimo de la energia en micro-redes, obtenidos por medio de las herramientas computacionales
para el analisis de modelo de optimizacién de micro-redes. Para este fin, primeramente, se
describe una micro-red de prueba MCR1 considerada con los elementos de generacion,
almacenamiento y cargas dimensionados para la micro-red del vehiculo autbnomo maritimo.
También se muestran los resultados para una micro-red de prueba MCR2 que se dimensioné
para un vehiculo autonomo terrestre de la Universidad de Almeria, obtenidos por medio de un
MPC de modo deslizante implementado en Matlab y con horizonte de prediccion variable, se
realiza la descripcion de los elementos de la micro-red. Una variante de la micro-red anterior se
analiza como caso de prueba MCR3 esta micro-red se conecta a la red principal a través de un
punto de acoplamiento comun y se convierte en una micro-red no auténoma, los resultados se
obtienen a través de un MPC de modo deslizante con horizonte de prediccion variable en este
caso usando algoritmo genético como método de optimizacién. Una cuarta micro-red de prueba
MCR4 se implementé con un elemento electrégeno de respaldo, carga en AC de laboratorio 6
de CIESOL en la Universidad de Almeria y con funciones de costo de potencia variable para la
red principal y el elemento electrégeno, los resultados se obtuvieron con un MPC de control
deslizante, horizonte de prediccion variable y funcién de costo variable. Para el analisis de
optimizacion multiobjetivo se planted una variacién de las potencias de los elementos de MCR4
los resultados se obtuvieron con un MPC y fue resuelto mediante algoritmo de optimizacion
multiobjetivo de AG. El analisis del modelo de optimizacion y MPC de modelo deslizante fueron
ejecutados en una computadora personal PC DELL, 8 GB de memoria RAM y procesador i5-
4210U CPU@ 2.40 GHz.

4.1. Resultados de algoritmo de optimizacién

La micro-red MCR1 es de tipo autbnoma como se muestra en la Figura 4.1, estd compuesta de
elementos basicos: modulo fotovoltaico, bateria, aerogenerador tidal y carga. Esta red es
entonces considerada un caso de estudio para mostrar los resultados del manejo 6ptimo de la
energia obtenidos a partir de las herramientas desarrolladas. En este trabajo se consideran
datos reales de irradiacion solar, velocidad de viento de la ciudad de Cancun y la curva de

demanda eléctrica de los motores que moveran el vehiculo maritimo auténomo. Se aclara que
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los elementos de la red que conectan los pares de nodos 1-2, 3-4 y 5-6 son convertidores de
potencia necesarios para la regulacioén de voltaje y corriente de las fuentes de generacion hacia
el bus CD que alimenta los motores del vehiculo auténomo maritimo. Los demas elementos que
interconectan dos nodos adyacentes representan segmentos de lineas de distribucién que
forman parte de la micro-red. En este caso, los elementos que tienen capacidad de
proporcionar soporte de potencia activa son el aerogenerador tidal, el médulo fotovoltaico y la
bateria. Los parametros considerados en los modelos de los componentes de esta micro-red de
prueba, asi como los coeficientes de costo asociados a la energia de los elementos

generadores se presentan en el apéndice A.

PANEL

FOTOVOLTAICO CONVERTIDOR BUS CD

™ BUCK BOOST

CONVERTIDOR
BUCK BOOST
BIDIRECCIONAL

CONVERTIDOR
BUCK BOOST

BATERIA

CARGA

Figura 4.1. Micro-red de estudio MCR1 (fuente propia)

Para el caso de estudio se ha considerado la micro-red de prueba. Para fines de analisis se
considera la curva de demanda de potencia activa mostrada en la Figura 4.2.a Las curvas de
irradiacién solar y velocidad de viento calculadas se muestran en las Figura 4.2.b y Figura 4.2.c,
respectivamente. Estas dos curvas son tipicas de la ciudad de Cancun Quintana Roo, y fueron
proporcionadas por el Servicio meteorolégico nacional de México. En relacidon con el sistema en
datos reales, los limites de las magnitudes de voltaje para todos los nodos en CD de la micro-

red son O.95£Vtzél.05(en %). Los limites del estado de carga de las baterias son
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0.2<50C, <£0.95 (en %). Ademas, se ha especificado que la bateria tiene un estado inicial de
SOQ0:0.20 (en %). Para este caso de estudio, el analisis del modelo de optimizacion de la

micro-red fue realizado utilizando el método de algoritmos genéticos proporcionado por el

toolbox de Matlab®. Los resultados obtenidos se muestran y discuten a continuacion.

-
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Figura 4.2. Curvas pronosticadas; a) demanda de potencia activa, b) irradiacion solar y )
velocidad de viento. (fuente propia)

La Figura 4.3 muestra la potencia activa proporcionada por la bateria, aerogenerador y médulo
fotovoltaico. Se observa que un mayor porcentaje de la curva de demanda (ver Figura 4.2.a) se
abastece en mayor parte de la potencia producida por el aerogenerador, es claro que la
produccién del aerogenerador tiene una tendencia similar a la curva de velocidad de viento
mostrada en la Figura 4.2.c), debido a que la funciéon de potencia del aerogenerador depende
directamente de la velocidad de viento. Se observa ademas que el panel fotovoltaico tiene su
mayor aportacion de energia entre las 10:00 y 19:00 hrs, lo cual coincide con el periodo de

mayor irradiacion (ver Figura 4.2.b). La bateria experimenta periodos de carga (Pf;n <0)y

descarga (PZH> 0). En particular, se observa que en los periodos donde existe mayor
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generacion edlica (p.e. en las hrs. 4, 10, 17 y 22) la bateria se encuentra en proceso de carga
(Ptgn < 0). Esta energia es util para alimentar los motores del vehiculo maritimo auténomo

cuando las fuentes renovables no generan suficiente (p.e. en la hora 9, 13 y 20 hrs). Lo anterior
coincide con el SOC resultante e ilustrado en la Figura 4.4, ademas se ve que en la ultima hora

la bateria se aprovecha a cargar debido a la mayor produccion del aerogenerador.

1 T T T T
Potencia bateria. =
Potencia aerogenerador
0.8f Potencia panel solar J
0.6 1
g 045 1
X
0.2 4
[
T UL = [l 1
_02 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Horas

Figura 4.3. Curvas de generacion de la micro-red (fuente propia)
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Figura 4.4. Estado de carga de la bateria (SOC) (fuente propia)

4.2, Resultados de métodos de series de tiempo para prediccion de radiaciéon

solar y velocidad de viento

Los métodos de prediccion presentados en la seccidn 2.8. se implementaron utilizando Matlab.

Se inicia desde la etapa ¢, =0, a las 6:00 AM, la prediccién se realiza solo un paso adelante en

el tiempo 7, =1 (6:15 AM) con un periodo de 15 minutos (el periodo se puede cambiar a 10,

15, 30 y 60 minutos), los datos de las Figura 4.5 y Figura 4.6 son datos reales de irradiancia y
velocidad de viento para un dia de verano despejado de la ciudad de Almeria Espafa recogidos
de la estacion meteoroldgica ubicada en el edificio de CIESOL (Centro de Investigacién en

Energia Solar). Se agrega el ruido R a los datos, obtendremos la medicién del sensor y se la

proporcionamos al filtro de Kalman para refinar la estimacion del estado en el tiempo ¢, =1. El
proceso ahora ya esté en ¢, =1, la prediccion se esta haciendo nuevamente para ¢, =2 y paso

a paso hasta que lleguemos al final de los datos de referencia a las 7:30 PM ¢ =54. La

prediccion realizada con método de doble exponencial suavizado toma el valor actual de la
serie de observacién y se utiliza para calcular su valor de reemplazo suavizado. En este caso,

utilizamos la ultima observacién para calcular el valor de reemplazo suavizado actual.
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Figura 4.5. Prediccion de Irradiancia y Potencia PV (fuente CIESOL)
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Figura 4.6. Prediccion de Velocidad de viento y Potencia Aerogenerador (fuente CIESOL)

Los resultados de estas predicciones se compararan con los resultados del método de
pronéstico persistente PSS. Si estos métodos de prediccidon pueden superar a PSS, se
considera satisfactorio. En la Figura 4.5 se muestra la prediccion de radiacién solar en la cual se
observa la linea de color azul es la radiacion real, la linea de color verde es la prediccion del
método de PSS, la linea color rojo es la prediccion de filtro de Kalman y la linea de color

magenta es la prediccién del método de doble exponencial suavizado. la comparacion de la
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Figura 4.5 muestra que el método de doble exponencial suavizado es el mas cercano en todo
momento a la radiacion real, también el filtro de Kalman tiene muy buena prediccion con
respecto a la radiacion real pero el mejor es el método doble exponencial suavizado. Figura 4.6
se realiza la prediccion para la velocidad de viento del mismo dia, es evidente que también el

método doble exponencial suavizado realiza la mejor prediccion.

Para el método de filtro de Kalman, se realiza una estimacion inicial mediante un modelo
matematico conocido y se usa como tendencia para predecir el resultado utilizando el modelo
de espacio de estado antes de que el filtro de Kalman refine el resultado. Si el modelo
matematico es cercano a la salida real, entonces la gota gaussiana de la salida estimada
después del filtro de Kalman serd menor, lo que resulta en una mejor estimacion para la
proxima prediccion. El problema del filtro de Kalman es que depende mucho del modelo de
entrada, por esta razéon el método de doble exponencial suavizada presenta mejores
caracteristicas para las tendencias como se ve en las predicciones de las Figura 4.5 y Figura
4.6.

La raiz del error cuadratico medio (RMSE del inglés root-mean-square error) para la prediccion
de radiacion solar de la Figura 4.5 se muestra en la Figura 4.7 donde se corrobora que el
método de prediccién con menor error es el doble exponencial suavizado. Similares resultados
se obtienen para la velocidad de viento donde el método doble exponencial suavizado es el que

obtiene menor error como lo vemos en la Figura 4.8.
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Figura 4.8. RMSE de la velocidad de viento (fuente propia)

El mismo ejercicio se realizo para un dia de invierno nublado obteniendo resultados similares

con respecto a la calidad de la prediccion, se observa en las Figura 4.9 y Figura 4.10 que la

prediccidon mas cercana a la real es siempre la del método de doble exponencial suavizada.
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invierno nublado (fuente CIESOL)

4.3. Resultados de Modelo de Control Predictivo (MPC)

En esta seccion, presentamos tres resultados de simulacion que demuestran el rendimiento del
esquema de MPC presentado en este documento. En la primera parte de esta secciéon se

presenta la operacion de una micro-red a escala de laboratorio de modo auténomo para un
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vehiculo terrestre con un sistema de almacenamiento de plomo acido, seguida de una versién
no auténoma de la micro-red conectada a la red principal con una funcién de costo constante,
se desarrollé una tercera version agregando un elemento electrégeno de respaldo (Generador
diésel) y funcién costo variable para la red principal y funcién de costo variable para el elemento

electrégeno .

4.3.1. Resultados de Modelo de Control Predictivo (MPC) para micro-red autbnoma

La micro-red de prueba MCR2 para esta simulacién es la propuesta en la Figura 4.12 donde se
muestra, la carga del automovil, panel fotovoltaico, aerogenerador tidal, sistema de
almacenamiento plomo acido conectados a través de sus respectivos convertidores. En la
seccion 4.1. se mostré los resultados de una micro-red auténoma con un EMS planteado como
un algoritmo de optimizaciéon para CD como flujo 6ptimo de potencia CD. En este caso se
planted para esta micro-red un modelo de control predictivo deslizante descrito en la seccion

1.1.3. con un horizonte de prediccion N (cabe mencionar que el horizonte de prediccién en este

trabajo se puede variar desde ¢, =2 hasta ¢, =T de etapas) para estas simulaciones N=10 que
equivale a 2:30 horas ¢, de 15 minutos. Para ¢, =1 se realiza la optimizacion de las primeras
10 etapas, se guarda la primera etapa optimizada y se desechan las demas. Se optimizan las
siguientes 10 etapas de 7. =2 a t =11 se guardara la ¢, =2 optimizada y se desechan las
demas ¢_, en las siguientes etapas se repite el procedimiento hasta llegar a la etapa final 7 .

Para esta simulacion se utilizaron los datos radiacion solar y velocidad de viento de la Ciudad
de Almeria Espana. El perfil de carga es caracterizado de un vehiculo terrestre auténomo de la

Universidad de Almeria. Como se muestra en la Figura 4.11 c).
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Figura 4.12. Micro-red de prueba MCR2

En la Figura 4.13 se muestran los perfiles de potencia generada por el sistema fotovoltaico,
aerogenerador y sistema de almacenamiento para la micro-red de prueba 2 (MCR2) con un
MPC de modo deslizante. La carga del motor del vehiculo terrestre es de 3.5 kW, la capacidad
del sistema de almacenamiento es de 2 kW, cargada a un 85%, 0.2<SOCp (1:)<0.95, la
capacidad maxima del sistema fotovoltaico es de 2 kW y la capacidad del aerogenerador es de
1 kW. Como se mencioné anteriormente el horizonte de prediccion es N=10, en la Figura 4.13
observamos que el sistema de almacenamiento en las primeras 10 etapas entrega potencia
para compensar 1a carga del motor del vehiculo ya que el aerogenerador y sistema fotovoltaico no
generan lo suficiente, en las etapas 18 a 35 el sistema fotovoltaico genera una potencia mayor
que la necesaria para el motor y la bateria aprovecha a cargarse, después de cargarse en las
etapas 36 a 45 la bateria se descarga para compensar la energia necesaria para la potencia
demandada, el comportamiento concuerda con el SOC de la bateria como se muestra en la
Figura 4.14 a) y Figura 4.15. Ademas, en la Figura 4.14 b) se muestra el déficit de energia en la
micro-red de prueba 2 y en Figura 4.14 c) la energia sobrante o energia amortiguada, en este

caso solo hay un déficit de energia para las etapas 10 a 20 y 35 a 54.
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En la Figura 4.15 se muestra el comportamiento del SOC para MCR2 el cual concuerda con la
curva de carga y descarga de la bateria mostrada en la Figura 4.13 por lo cual podemos ver

que MPC de modo deslizante aplicado en este trabajo funciona correctamente.
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Figura 4.15. SOC Bateria MCR?2 (fuente propia)

4.3.2. Resultados de Modelo de Control Predictivo (MPC) para una micro-red no
auténoma con funcion de costo constante.

La micro-red de prueba 3 (MCR3) se muestra en la Figura 4.16 y estd compuesta por; bateria,
moddulo fotovoltaico, aerogenerador y carga. La micro-red se conecta a la red principal a través
del unico punto de acoplamiento comun (PAC) convirtiéndola en una micro-red no auténoma.
Se aclara que los elementos de la red que conectan los pares de nodos 1-2, 3-4 y 5-6 son
convertidores CD-CD y en 7-8 es un inversor cargador CA-CD. Los demas elementos que
interconectan dos nodos adyacentes representan segmentos de lineas de distribucion que
forman parte del alimentador principal de la micro-red. En este caso, los elementos que tienen
capacidad de proporcionar soporte de potencia activa son la red principal (PAC),
aerogenerador, modulo fotovoltaico y la bateria. Los parametros considerados en los modelos
de los componentes de esta micro-red de prueba, asi como los coeficientes de costo asociados
a la energia importada a través del PAC se presentan en el Apéndice A. En la Figura 4.17 a) se
muestra los perfiles de radiacién solar, Figura 4.17 b) velocidad de viento para un dia invierno
nublado de la ciudad de Almeria Espafia y en Figura 4.17 c) el perfil de demanda de motor de
vehiculo auténomo.

64



CONVERTIDORAC

N
PANEL
FOTOVOLTAICO CONVERTIGOR BUS CD 8
BUCK BOOST
CONVERTIDOR
== BUCK BOOST

BIDIRECCIONAL

RS — =
2

CONVERTIDOR
BUCK BOOST

BATERIA

CARGA
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El horizonte de prediccion para la simulacion de la Figura 4.18 se fij6 en N=10 (2:30 horas)
inmediatamente se realizdé una segunda simulacion con el horizonte de prediccién N=4 (1 hora)
que observamos en la Figura 4.19, nos sirve para comparar el MPC de modelo deslizante con
diferente horizonte de prediccion. Como podemos ver en las Figura 4.18 y Figura 4.19 los
circulos rojos marcan que hay pequenas diferencias en la optimizaciéon debido al cambio de
horizonte de prediccion, se muestran esas diferencias en las etapas 22 y 35 de la Figura 4.18 y
Figura 4.19, sin embargo, aunque hay pequefias diferencias el control predictivo funciona
correctamente ya que en los dos casos se satisface la demanda de potencia de la carga.
Ademas, vemos que en los momentos donde el aerogenerador y sistema fotovoltaico produce
un excedente de potencia la bateria aprovecha a cargarse como lo vemos en la Figura 4.18 en
las etapas 5a 7y 20 a 27, en momentos donde el sistema fotovoltaico y aerogenerador no son
capaces de suplir la potencia entra a funcionar la bateria y en ultimo caso la red como lo vemos
en las etapas 9 a 21 y 28 a 45. El comportamiento en la segunda simulacién es similar y se

puede observar en la Figura 4.19.
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Figura 4.18. Curvas de generacion de la micro-red MCR3 con N=10 (fuente propia)
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En la Figura 4.20 observamos el comportamiento de SOC de la bateria que concuerda con el

comportamiento de la curva de carga y descarga de potencia activa de la bateria.
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Figura 4.20. SOC Bateria MCR3 (fuente propia)
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4.3.3. Resultados de Modelo de Control Predictivo (MPC) para funcién de costo
variable en el tiempo

La micro-red de prueba 4 (MCR4) se muestra en la Figura 4.21, se agregd como elemento de
respaldo un electrégeno (generador diésel), con una funcion de costo diferente a la funcién de
costo de la red principal. Los parametros considerados en los modelos de los componentes de
esta micro-red de prueba, asi como los coeficientes de costo asociados a la energia importada
a través del PAC vy la del generador diésel se presentan en el Apéndice A. En la Figura 4.22 a)
se muestra los perfiles de radiacion solar, Figura 4.22 b) velocidad de viento para un dia de
verano despejado de la ciudad de Almeria Espafa y en Figura 4.22 c) el perfil de demanda para
el laboratorio 6 del edificio CIESOL.

RED ELECTRICA

PANEL G. DIESEL

FOTOVOLTAICO
CONVERTIDOR

DC-AC

-

Nz 2

CONVERTIDOR
DC-AC

BATERIA

3 ~n 4

CARGA

Figura 4.21. Micro-red de estudio MCR4 (fuente propia)
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Figura 4.22. Curvas pronosticadas para MCR4; a) irradiacion solar, b) velocidad de viento y c)
demanda de potencia activa, (fuente CIESOL)

En la Figura 4.23 se muestra la generacion de potencia en MCR4 y en la Figura 4.24 el
comportamiento de las funciones de costo, la potencia de la red es la linea de color magenta, la
linea de color celeste representa la generacion de elemento electrégeno (generador diésel), la
linea de color rojo es la potencia suministrada y consumida por la bateria, la linea de color azul
la potencia suministrada por el aerogenerador, la linea de color negro representa la potencia del
sistema fotovoltaico y la linea de color amarillo representa la carga del laboratorio. Se observa
en la Figura 4.24 el comportamiento del costo de la potencia producida por el generador diésel
de color celeste y el costo de la potencia proporcionado por la red principal en color magenta,
si vemos las Figura 4.23 vy Figura 4.24 en conjunto observamos que el comportamiento de
entrega de potencia del generador diésel y la red principal varia segun el costo de cada una en
las diferentes etapas, observamos que en las etapas 0 a 25 la potencia del aerogenerador es
capaz de compensar la demanda de potencia de la carga y ademas genera un excedente de
potencia para cargar la bateria. En las etapas 26 a 30 ni la potencia del aerogenerador y el
sistema fotovoltaico son capaces de suplir la demanda de la carga por lo cual entra a
compensar potencia la red principal que como podemos ver en la Figura 4.24 es mas barata

que la potencia del generador diésel. En las etapas 31 a 40 la potencia del generador diésel es
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mas barata por lo cual en este caso el encargado de compensar la potencia es este mismo. De

las etapas 41 a 60 la potencia de la red es mas barata por lo cual el MPC utiliza esta para

compensar la demanda de la carga y por ultimo de las etapas 61 a 75 la potencia del generador

diésel es la mas econdmica por lo cual es la que se utiliza para compensar la demanda de la

carga.
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Figura 4.23. Curvas de generacion de la micro-red MCR4 con N=10 (fuente propia)
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Figura 4.24. Comportamiento de funciones de costo MCR4 (fuente propia)

En la Figura 4.25 se muestra el SOC de la bateria de MCR4 se observa que este concuerda
con el comportamiento de los lapsos de carga y descarga que se muestran en la Figura 4.23.
Por ejemplo, en la Figura 4.23 las etapas 0 a 17 la bateria consume energia para cargarse,
esto concuerda con el SOC en la Figura 4.25 en donde se muestra en una pendiente
ascendente elevando el SOC de la bateria. En las etapas 25 a 96 el SOC muestra una
pendiente descendente lo cual concuerda en la Figura 4.23 donde la bateria suministra potencia

para compensar la demanda de la carga.
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Figura 4.25. SOC Bateria MCR4 (fuente propia)

4.4. Resultados simulacion de convertidores de potencia

El disefio del convertidor Buck-boost para la regulacion del voltaje de las fuentes renovables
como el panel solar fotovoltaico y el aerogenerador tidal se muestra en la Figura 4.26, el
convertidor esta conectado entre las terminales del arreglo de paneles y el bus CD que alimenta
los motores del vehiculo maritimo auténomo, segun las necesidades del proyecto el valor
nominal del bus CD es 24 voltios, las mediciones que se realizaron al arreglo de paneles
producen un minimo de 19 voltios hasta un maximo de 32 voltios. Por lo cual el convertidor para
el panel se diseid para estos valores de voltaje y una corriente nominal maxima de 20

amperios, obteniendo los siguientes valores de L=3e-3, C=24e¢-3,D=0.53 y R=30Q.
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Figura 4.26. disefio de convertidor Buck-boost en lazo abierto

Con los valores de los componentes se procedié a hallar la funcién de transferencia del

convertidor obteniendo el resultado de la Figura 4.27.
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Figura 4.27. Funcién de transferencia en lazo abierto (fuente propia)

Con la funcién de transferencia se procedidé a realizar el analisis de estabilidad. Al ver el
diagrama de polos y ceros de la funciéon de transferencia de lazo abierto G(s) definida en la
Figura 4.28 se observa que todos los polos del sistema se encuentran al lado izquierdo del
plano complejo s, por lo que se puede concluir que el sistema es estable y por lo tanto se puede

disefar un controlador para que el circuito funcione con las especificaciones requeridas.

73



Root Locus
8000 T T T l T T T

6000 |- : .

)

4000 | : .

-1

N
o
o
o
T
1

-2000 | ; .

Imaginary Axis (seconds

-4000 § .

-6000 | : .

_8000 1 1 1 l 1 1 1
-800 -600 -400 -200 0 200 400 600 800

Real Axis (seconds'1)

Figura 4.28. Diagrama de polos y ceros convertidor Buck-boost (fuente propia)

Se procedié a disefar el controlador PID para el convertidor en cual se obtuvo el resultado

mostrado la Figura 4.29.
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Figura 4.29. Funcion de transferencia en lazo cerrado (fuente propia)

Con los valores de ganancias del controlador Kp=0.0090, Ki=1.108 y Kd=5.7785e-06 calculados
mediante el método de Ziegler-Nichols, se realiz6 la simulacion del circuito en Matlab® como se

muestra en la Figura 4.30.
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Figura 4.30. Circuito de convertidor en lazo cerrado (fuente propia)
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Figura 4.31. Voltaje del convertidor en lazo cerrado (fuente propia)

Para el sistema de almacenamiento se disefia un convertidor Buck-boost bidireccional como se
muestra en la Figura 4.32 el voltaje de baja es 12 voltios y el de alta es 24 voltios CD para una
corriente de 40 amperios. Con los calculos realizados se obtuvieron los siguientes resultados
L=3e—3’ CH=12@—3, CL=12e-3 D=0.5’ R1=100Q2 y R2=100Q
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Figura 4.32. Convertidor Buck-boost bidireccional en lazo abierto (fuente propia)

Ya teniendo los parametros del convertidor se procedié a hallar las funciones de transferencia

del voltaje en modo Boost y modo Buck como se muestra en la Figura 4.33.
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Figura 4.33. Funciones de transferencia en lazo abierto (fuente propia)
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Figura 4.34. Salidas de voltaje del convertidor en lazo abierto (fuente propia)

La Figura 4.34 superior muestra la salida de voltaje del convertidor Buck-boost en modo Buck y
la Figura 4.34 inferior muestra la salida de voltaje en modo boost. Con las funciones de
tranferencia encontradas se realiza el andlisis grafico de polos y ceros mostrados en la Figura
4.35 se observa que todos los polos del sistema se encuentran al lado izquierdo del plano
complejo s, por lo que se puede concluir que el sistema es estable por lo que se puede

proceder a realizar el control del PID del sistema.
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Figura 4.35. Diagrama de polos y ceros convertidor Buck-boost bidereccional (fuente propia)

En la Figura 4.37a se muestra el SOC de la bateria en modo carga, ademas en Figura 4.37b se
muestran los niveles de corriente oabsorvida por la bateria para cargarse y en Figura 4.37c se

puede observar el nivel de voltaje necesario para cargar la bateria.
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Figura 4.36. Convertidor Buck-boost bidireccional en modo carga (fuente propia)
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Figura 4.37. Pardmetros de convertidor en modo carga, a) SOC bateria b) Corriente de carga c)
Voltaje de carga

En la Figura 4.39a se muestra el estado de carga SOC de la bateria en modo descarga, en
Figura 4.39b se muestra los niveles de corriente de descarga y en Figura 4.39c se muestra el
voltaje de descarga.
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Figura 4.38. Convertidor Buck-boost bidireccional en descarga
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Figura 4.39. Parametros del convertidor en modo descarga, a) SOC bateria b) Corriente de
descarga c) Voltaje de descarga

Como se mostré en todo este apartado se desarrollaron los modelos matematicos de los
diferentes componentes de la micro-red, estos fueron simulados en Matlab® lo que facilita la
resolucion del modelo completo del sistema primeramente bajo un modelo de optimizacion. La

optimizacion de energia se refiere al control terciario de la micro-red.

Los resultados preliminares muestran que el modelo de optimizacién realiza la gestion de
energia del elemento de almacenamiento de manera correcta, cargando el sistema de
almacenamiento cuando hay excedente de energia de las fuentes renovables y descargandola
cuando las fuentes no son capaces de suplir la energia de los motores del vehiculo auténomo

maritimo.

Ademas, se desarrollaron los modelos dinamicos de los convertidores de potencia para que en

el siguiente paso se realice la implementacion de estos con un control PID para la regulacion de

79



voltaje de la micro-red. La regulacion de voltaje en los convertidores y bus CD abarca el control

primario y secundario de la micro-red.

4.5, Resultados optimizaciéon multiobjetivo
Para esta seccion se realiza un analisis de una micro-red ubicada en el edificio CIESOL MCR4
ya descrita anteriormente. En la Figura 4.21 se muestra el esquema de la micro-red. El
problema se presenta como un problema de optimizacién multiobjetivo, en el que se optimizan

el costo de energia y la minimizacion de CO..

En el caso de estudio, la simulacion de la optimizacién bioobjetivo se llevé a cabo integrando el
MPC en el algoritmo. El problema se resuelve en linea cuando las condiciones de trabajo
cambian y permiten actualizar la informacién de entrada para que el controlador reduzca la
incertidumbre. Los resultados correspondientes a los extremos de solucion del frente de Pareto
se muestran en la Figura 4.40; en este caso, la simulacion se realizé con un horizonte de
prediccion N = 10 (2:30 horas) cada etapa de tiempo de 15 minutos. Se empleo el tomador de
decisiones para decidir qué solucién se adapta mejor a la situacién. En la Figura 4.40 a) se
muestra la solucion elegida por el tomador de decisiones para el problema donde la Ciudad
tiene las tasas de contaminacion mas altas. En este caso el algoritmo prioriza optimizar la
funcién de CO,, principalmente se utiliza la energia de la red, la cual tiene menores coeficientes
de emision de CO2 que el generador diésel. Figura 4.40 b) muestra la soluciéon elegida por el
tomador de decisiones para la situacién en la que la Ciudad tiene indices minimos de
contaminacion. El algoritmo prioriza para optimizar los costos de energia y utiliza principalmente
la energia del Generador Diesel, que es menos costoso. Los datos sobre los niveles minimo y
maximo de contaminacién en la ciudad de Almeria han sido facilitados por el Ministerio para la

Transicion Ecoldgica y el Reto Demografico de Espafia (MITECO).
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Figura 4.40. Pronostico de potencia con N = 10 (Soluciones de los extremos)

La Figura 4.41 muestra las soluciones elegidas por el decisor al considerar la situacion de
contaminacion de la Ciudad en un nivel intermedio. Puede equilibrarse minimizando los costes
energéticos y las emisiones de CO,. Se observa en la Figura 4.41 a) que la energia utilizada de
la red principal y la energia utilizada del Generador Diesel para alimentar la microrred estan
equilibradas, tratando de tener el mismo nivel de optimizacion de costo energético y emisiones
de CO.. En la Figura 4.41 b), se encuentra un equilibrio al optimizar las dos funciones objetivo

de la misma manera.
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Figura 4.41. Pronostico de potencia con N = 10 (Soluciones nominadas)

En la Figura 4.42 se presentan los tiempos de calculo utilizados por los algoritmos, primero el
algoritmo de un mono objetivo para la optimizacion de la funcién objetivo que minimiza el costo
de energia. La segunda barra del grafico muestra el tiempo del algoritmo mono objetivo para la
funcién de optimizacion de emisiones de CO,. La tercera barra muestra el tiempo de calculo

para la solucion del problema multiobjetivo. Los resultados muestran que es mejor resolver un
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problema multiobjetivo; aunque requiere mas tiempo de calculo, varios problemas de un solo
objetivo se resuelven en una sola ejecucion. Al realizar la optimizaciéon de un solo objetivo, el
algoritmo solo encuentra dos soluciones; el tiempo de calculo utilizado es mucho mayor que el
del problema multiobjetivo.

Tiempo de computo

1423.68

1039.94

SEGUNDOS

MONO-OBJETIVO FUNCTION MONO-OBJETIVO FUNCTION MULTIOBJETIVO
OBIJETIVO 1 OBJETIVO 2
ALGORITMO

Figura 4.42. Comparacion de tiempo de codmputo algoritmos mono objetivo y multiobjetivo
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CONCLUSIONES

Este trabajo presenta un EMS controlado bajo el MPC, incorporando predicciones de
radiacion solar y velocidad del viento mediante el uso de series de tiempo.
Especificamente, utiliza el método de DES para predecir tanto la radiacién solar como la
velocidad del viento, y datos histéricos. Dado que la prediccion DES se combina con la
MPC, se reduce el coste gastado en energia de la red principal y del generador diésel,
ya que la combinacion de las predicciones y el control consigue un mejor desempefo en
la gestion energética. Los resultados obtenidos han demostrado que la combinacion de
un MPC con las predicciones DES mejora el rendimiento de las técnicas OPF
convencionales, reduciendo el error que introduce la incertidumbre de los sistemas
solares fotovoltaicos y aerogeneradores. El beneficio varia segun la tarifa de energia
eléctrica, el tamafio de los sistemas de almacenamiento y el tamafo de los sistemas
solares fotovoltaicos y edlicos pueden ser optimizados. La principal contribucién de esta
parte del trabajo es la integracién de métodos de series de tiempo para la prediccion de

la radiacion solar y la velocidad del viento con MPC.

También en este trabajo se presenta la resolucion de un EMS a través de una
optimizacién multiobjetivo integrada a un MPC que permite el control en tiempo real para
su implementacion en micro-redes. Combinando el método DES, el MPC vy la
optimizacion multiobjetivo, se puede resolver un problema con varios objetivos y tener
multiples soluciones que se pueden adaptar a diferentes escenarios que incluyen otros
factores ademas del técnico y econdémico. La metodologia del tomador de decisiones
elige la solucidbn que mejor se adapta en tiempo real al caso particular teniendo una
mejor gestion de la energia y las emisiones de CO.. Ademas, al resolver un problema
multiobjetivo, se obtiene una ventaja en el tiempo de calculo y la cantidad de soluciones
disponibles. Mientras que se resuelve un algoritmo de objetivo unico solo podemos
obtener una solucion que en muchos casos en la vida real no se adapta a las
circunstancias. Al integrar la optimizacién multiobjetivo, MPC y suavizado exponencial
doble, y la metodologia de tomador de decisiones, se mejora el desempeno del
algoritmo que controla el EMS y se reduce el error de control, teniendo una mayor
eficiencia energética de la microrred. El principal aporte de este parte del trabajo en el
area cientifica es la integracién de optimizacién multiobjetivo y MPC para su

implementacion en EMS.
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PRODUCTOS

Los resultados del trabajo de tesis se presentan en esta seccion, cabe aclarar que algunas

actividades que se tenian planeadas para este trabajo no se pudieron llevar a cabo debido al

cierre de laboratorio por la emergencia sanitaria COVID-19.

Simulacién de métodos estocasticos para la prediccion de radiacién solar y velocidad de
viento. Se ha logrado la prediccion estas variables mediante series de tiempo,
obteniendo resultados adecuados mediante método de filtro de Kalman y método de

doble exponencial suavizado como se muestra en la seccion 4.2.

Simulacion de MPC. Se implementé en simulacion un MPC para una micro-red
auténoma CD para vehiculo maritimo autbnomo de CICY, también se implementé MPC
para micro-red auténoma CD para vehiculo terrestre autonomo de la Universidad de
Almeria, MPC para micro-red no autbnoma con vehiculo terrestre auténomo conectado a
la red, MPC para micro-red CA para oficinas de CIESOL. Los resultados obtenidos de

estas simulaciones se visualizan en la seccion 4.3.

Simulaciéon de optimizacién multiobjetivo para el MPC que controla el EMS, la
optimizacion multiobjetivo consiste en optimizar dos o mas funciones objetivo, en este
caso la funcién de costo econdmico de la energia y la funcion de costo ambiental de la
produccion de energia es decir la funcidon que entrega la cantidad CO2 emitido al
ambiente. Se realiza el analisis de las diferentes soluciones y se encuentra un balance
entre el costo econdmico y costo ambiental y se toma una decision mediante un tomador

de decisiones de ciclo interno.

Se ha realizado un articulo para congreso el cual fue sometido y aceptado para el
Congreso Nacional de Control automatico realizado en la ciudad de Puebla del 23 al 26

de octubre de 2019. El cual se muestra en la siguiente imagen.
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Abstract: The present work focuses on forecasting energy generation for an autonomous vehicle. The
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the purpose is to choose other solutions when the conditions change. Still, you do not rerun the optimization

problem. A second simulation shows a dynamic optimization problem, in which the online optimization does

87


https://www.mdpi.com/1996-1073/14/9/2398

88



PERSPECTIVAS

El trabajo desarrollado proporciona las bases principales para realizar el EMS de la micro-red
contenida en el vehiculo maritimo auténomo y edificios bioclimaticos. A este respecto, hay

varios trabajos que quedan por realizar para una siguiente etapa del proyecto:

e Implementacion en micro-red experimental de métodos estocasticos para la prediccion
de radiacién solar y velocidad de viento, MPC para el control de la energia y
optimizacién multiobjetivo para el EMS. Ya teniendo las simulaciones respectivas se

puede realizar en la siguiente etapa de implementacion en una micro-red experimental.
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ANEXO 1
En este apéndice se muestran los parametros de los componentes de la micro-red MCR1
del caso de estudio, los cuales son los siguientes

Datos de componentes de micro-red MCR1
P =1000 Watt -100<Q,

aerogenerador wind aerogenerador

B, =200 Watt

P,, =200 Watt

Coeficientes de costo de red principal
a=0.014, » =0.020, c=0.0060

Limites de voltaje
Min =0.95 pu, Max =1.05,

>100Var

Parametros de los componentes de la micro-red MCR2 del caso de estudio, los cuales
son los siguientes

Datos de componentes de micro-red MCR2

B“”Ugt’”@mdor = OSkWatt - 50 < Qwimi aerogenerador >5 OVar
P, =2 kWatt
P, =2 kWatt

Coeficientes de costo de red principal

a=0.014, »=0.020, c=0.0060

Limites de voltaje

Min =0.95 pu, Max =1.05,

Parametros de los componentes de la micro-red MCRS3 del caso de estudio, los cuales
son los siguientes

Datos de componentes de micro-red MCR3

Paemgenerador = lkWatt - 0 10 < Qw[nd aerogenerador > O IOkVar
P, =3kWat

P, =2 kWatt

P, =inf.

red
Coeficientes de costo de red principal
a=0.014, 5 =0.020, c=0.0060
Limites de voltaje

Min=0.95 pu, Max=1.05,
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Parametros de los componentes de la micro-red MCR4 del caso de estudio, los cuales
son los siguientes

Datos de componentes de micro-red MCR4

P rogoncrador = VkWatt =010 < Qo neraaor > 0-10kVar
B =2 kWatt

B, =2 kWatt

P, =inf.

PGd[esel =2 dett

Limites de voltaje
Min =0.95 pu, Max =1.05,
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