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Resumen

El sector energético estd realizando una transicién de una red centralizada, compuesta
de plantas de energia grandes y controlables, a una red descentralizada basada en el
incremento de la penetracién de Recursos de Energia Distribuidos. Este cambio hacia un
modelo mds sostenible, plantea nuevos retos tecnolégicos, asociados a la intermitencia de
las fuentes de energia renovables afectadas por las condiciones climatoldgicas, lo que las
hace dificilmente gestionables, e impactos negativos a la red eléctrica como variacién de
la magnitud del voltaje de suministro y el incremento de los desequilibrios en el voltaje y
corrientes, entre otros.

Dentro de este contexto, las microrredes proporcionan una solucién clave para integrar
fuentes de energia renovables, recursos de energia controlables, cargas flexibles y sistemas
de almacenamiento, en modo conectado a la red o en modo aislado. La gestion 6ptima de la
energia es crucial para desarrollar estrategias para mejorar la eficiencia y la confiabilidad
de estos pequefios sistemas de energia eléctrica.

La principal contribucién cientifica de este trabajo de investigacion es proponer una
metodologia para gestionar de forma 6ptima la energia de una microrred utilizando la
Programacion Horaria de las Unidades de Generacidn, en un entorno estocdstico, al tener
en cuenta los errores en la prediccién de la demanda.

Esta Tesis aporta dos algoritmos, uno mediante programacion lineal entera mixta (MILP)
y otro con un enfoque meta-heuristico, en este caso un algoritmo genético (AG). Ambos
algoritmos resuelven una funcién objetivo que se formula para minimizar el coste total de
operacion de una microrred, al tiempo que satisface restricciones técnicas, econdmicas
y ambientales. En particular, consideran la reserva rodante de las unidades controlables
capaz de cubrir el error en la estimacion de la demanda en un 99,73 %, lo que garantiza
la confiabilidad de la operacién de la microrred en isla. Estos algoritmos son validados
en una microrred formada por un generador diésel y una microturbina como unidades
controladas, una turbina edlica y una planta fotovoltaica como fuentes de energia renovables
no controladas y un sistema de almacenamiento de energia por baterfas.

Como resultado de la investigacion realizada se publicaron dos articulos en revistas
indexadas en JCR y una aportacion a congresos, los cuales se han utilizado para redactar
la Tesis como compendio de articulos.






Abstract

The energy sector is transitioning from a centralized grid, comprised of large, controlla-
ble power plants, to a decentralized grid based on increased penetration of Distributed
Energy Resources. This change towards a more sustainable model poses new technological
challenges, associated with the intermittency of renewable energy sources affected by
weather conditions, which makes them difficult to manage, and with negative impacts
on the electrical network such as variation in magnitude supply voltage and increased
imbalances in voltage and currents, among others.

Within this context, microgrids provide a key solution for integrating renewable energy
sources, controllable energy resources, flexible loads, and storage systems in grid-connected
or isolated mode. Optimal energy management is crucial in developing strategies to improve
the efficiency and reliability of these small electrical power systems.

The main scientific contribution of this research work is to propose a methodology to
optimally manage the energy of a microgrid using the Unit Commitment problem, in a
stochastic environment, taking into account errors in the demand prediction.

This Thesis provides two algorithms, one using mixed integer linear programming
(MILP) and the other with a meta-heuristic approach, in this case, a genetic algorithm
(AG). Both algorithms solve an objective function that is formulated to minimize the total
cost of operating a microgrid, while satisfying technical, economic and environmental
constraints. In particular, they consider the spinning reserve of controllable units capable
of covering the error in estimating demand by 99.73 %, which guarantees the reliability
of the operation of the island microgrid. These algorithms are validated in a microgrid
consisting of a diesel generator and a microturbine as controlled units, a wind turbine and
a photovoltaic plant as uncontrolled renewable energy sources and a battery energy storage
system.

As a result of the research carried out, two articles were published in journals indexed
in JCR, which have been used to write the Thesis as a compendium of articles.
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1 Introduccion

1.1 Motivacion

La creciente demanda de energia de la poblacién a nivel mundial [4], junto con el aumento
de las emisiones de gases de efecto invernadero y el agotamiento de los combustibles
fosiles [S5], ha provocado en los dltimos afios el inicio de una transiciéon hacia modelos
econdémicos mds sostenibles [6], siendo necesario que esta tendencia contintie en el futuro.
Como consecuencia de estas politicas, el sector eléctrico estd realizando una transicién
de una red centralizada, compuesta de plantas de energia grandes y controlables, a una
red descentralizada basada en el incremento de la penetracion de los sistemas de energia
renovables (Renewable Energy Sources, RESs) [7], [8]. Estas fuentes cubren aproximada-
mente el 20 % del total de generacién de energia eléctrica en el mundo [9]. Este proceso
introduce un nuevo paradigma en el futuro del sector, en pos de la descarbonizacion,
la disminucién de la dependencia energética exterior, y la reduccién de los costes de
transporte y distribucién de los sistemas de energia eléctrica actuales, entre otros [10].

Una de las caracteristica m4s interesante del esquema distribuido radica en la facilidad
de integrar gran cantidad de pequefios RESs distribuidos. En este propdsito, juegan un
papel importante los Sistemas de Almacenamiento de Energia Eléctrica (Electrical Energy
Storage Systems, EESS), los cuales facilitan la integracion de las energfas renovables al
mitigar la intermitencia de naturaleza estocdstica de los recursos naturales [11]. Estos
sistemas proporcionan beneficios significativos en la operacién de un sistema eléctrico
aislado o conectado a la red principal. Esta tecnologia puede asegurar el balance entre
la generacién y la demanda [12], permite ademads aplanar la curva de demanda eléctrica,
perdiendo importancia los conceptos de punta y valle, [13], reducir el coste de operacién
almacenando energia durante el periodo de bajo precio y entregando la energia acumulada
durante el periodo de alto precio [14] y usdndolo como herramienta de mejora de la calidad
del servicio (evitando contingencias de la red). Ademads, proporciona servicios auxiliares
como: respuesta inercial, reservas primarias, reserva rodante, y seguimiento de carga
[15, 13]. Finalmente, prestan también servicios energéticos al usuario final en cuanto a
mejora de calidad de energia entregada [16],[17].



Capitulo 1. Introduccion

Por tanto, el estudio de estos sistemas distribuidos se ha convertido en un area de
particular interés, constituyendo un objetivo social, financiero y de inversién por parte
de gobiernos y compaiifas de energia [18]. En este contexto de transformacién de la red
eléctrica existente hacia las redes inteligentes del futuro, las microrredes desempefian un
papel fundamental [19, 20, 21].

Aunque el concepto de microrred [22] se ha utilizado de manera generalizada en la
literatura desde su introduccidén [23, 24], su definicién adn es un tema de discusion.
El Comité Internacional de Grandes Redes Eléctricas (International Council on Large
Electric Systems, CIGRE) define las microrredes como: sistemas eléctricos de distribucion
que contienen cargas y recursos de energia distribuidos (generadores, dispositivos de
almacenamiento y cargas controlables) que pueden operar en forma controlada conectadas
a la red principal o aisladas [25]. El U.S. Department of Energy Microgrid Exchange
Group, establece que la microrred es un grupo de cargas interconectadas y fuentes de
energia distribuida con limites eléctricos claramente definidos que actiian como simple
entidad con respecto a la red [18, 19].

En este trabajo, se asume que una microrred opera en redes de distribuciéon de medio
y bajo voltaje [26]. Estd compuesta por un conjunto de cargas, unidades de generacion
convencionales, tales como generadores diésel (Diesel Engine, DE), microturbinas (Mi-
croturbine, MT), celdas de combustible (Fuel Cells, FC) o plantas combinadas de calor y
energia (Cogeneration or Combined Heat and Power, CHP), fuentes de energia renovables,
por ejemplo turbinas e6licas (Wind Turbine, WT) o paneles fotovoltaicos (Photovoltaic
Unit, PV) y sistemas de almacenamiento de energia, en particular baterias (Electrical
Energy Storage Systems by Batteries, BESS) [20]. Actiian como una entidad controlable e
independiente [18], [27] y pueden operar conectadas a la red principal o desconectadas de
la misma [28].

Los sistemas de gestion de energia (Energy Management System, EMSs) son partes
importantes del control de una microrred [29]. Son capaces de operar de manera optima
generadores controlables, despachar la energia activa de las RESs y controlar el consumo
de cargas siguiendo un criterio econémico [30].

Los sistemas de energfas distribuidos, como microrredes, permiten la generacién y
gestion de la energia eléctrica de forma descentralizada y cerca del lugar de consumo,
utilizando Recursos de Energia Distribuidos (Distributed Energy Resources, DERs), fun-
damentalmente, RESs y EESS [7], [18]. Estos sistemas, reducen la emision de gases
de efecto invernadero, permiten minimizar las pérdidas por transporte y distribucién de
energia, y por tanto, aumentar la eficiencia energética de los sistemas de energia eléctrica.
Actualmente, la creciente instalacién de RESs, como la energia edlica (PW) y energia
fotovoltaica (PV) y EESS, provocan que la gestién de las microredes sea atin mas compleja,
debido a la naturaleza variable de los recursos de energia renovable. Estas caracteristicas
le dan un enfoque estocéstico al andlisis de la gestion de energia 6ptima de una microrred
[31], y por tanto, impone importantes desafios técnicos y de regulacion en el futuro.



1.2 Aportaciones

1.2 Aportaciones

Este trabajo de investigacion como aportacion principal plantea proponer una metodologia
para gestionar de forma 6ptima los recursos de generacién y almacenamiento en microrre-
des, en un entorno estocastico.

Para ello desarrolla las siguientes contribuciones:

1. Diseiiar dos algoritmos para resolver el problema de la Programacién Horaria de
las Unidades de Generacién y Almacenamiento en una microrred, considerando los
errores en la prediccion de la demanda, para lograr la gestién 6ptima en su operacion.

2. Garantizar la confiabilidad de la operacién de la microrred en modo aislado, bajo la
hipétesis de que la reserva rodante, tanto a subir como a bajar, debe cubrir el error
en la estimacién de la demanda en un 99,73 %.

3. Validar el procedimiento descrito a través de su aplicacién a una microrred aislada,
cuya estructura, modelo y pardmetros de sus componentes sean conocidos. Presentar
varios casos de estudio que permitan llegar a conclusiones razonables.

1.3 Estructura de la tesis

El trabajo estd estructurado en cinco capitulos y un apéndice y se organiza de la siguiente
manera:

El Capitulo 1 presenta las motivaciones que condujeron a la investigacion realizada,
principales contribuciones y publicaciones que respaldan esta Tesis. El Capitulo 2 expone
un breve resumen con las principales aportaciones encontradas en la literatura sobre la
gestion 6ptima de los recursos energéticos y de almacenamiento en una microrred.

El Capitulo 3 desarrolla la formulacién del problema a estudiar y la metodologia pro-
puesta en esta Tesis para su solucién, utilizando la Programacién Horaria de las Unidades
de Generacién y Almacenamiento (PHUGyA), en un entorno estocdstico. Muestra ademas,
los modelos y pardmetros de los componentes principales de una microrred, y propone
finalmente un caso de estudio.

El Capitulo 4 presenta dos algoritmos para resolver el problema de la PHUGyA apli-
cado a una microrred compuesta por fuentes de energia controlables, fuentes de energia
renovables, sistemas de almacenamiento de energia por baterias y demanda variable, en
un horizonte de programacién de 24 horas hacia delante. El primer algoritmo desarrolla
un enfoque basado en Programacion Lineal Entera Mixta (MILP). El segundo algoritmo
utiliza un enfoque computacional evolutivo, basado en un Algoritmo Genético (GA).

El Capitulo 5 presenta las conclusiones de la Tesis, donde se informa de las principales
contribuciones y limitaciones derivadas de los resultados obtenidos en la aplicacién
préctica mostrada en el Capitulo 4, asi como propuestas de futuros trabajos.

Finalmente, en el Apéndice se incluyen las publicaciones realizadas como resultado de
la investigacion.
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o Lézaro Alvarado-Barrios, Alvaro Rodriguez del Nozal, Juan Boza Valerino, Ignacio
Garcia Vera, José L. Martinez-Ramos. “Stochastic Unit Commitment in Microgrids:
Influence of the load forecasting error and the availability of energy storage”. Rene-
wable Energy. Elsevier Ltd. Vol. 146. Page. 2060-2069. 2019. Incluido parcialmente
en los Capitulos 3 y 4.2.

e L. Alvarado-Barrios, A. Rodriguez del Nozal, A. Tapia, J. L. Martinez-Ramos,
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Energies. MDPI. Vol.12. Page: 21-43. 2019. Incluido parcialmente en los Capitulos
3y4.3.
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2 Gestion optima de los recursos
energéticos de una microrred

2.1 Introduccion

La International Electrotechnical Commission en el estindar IEC 61970, define la aplica-
cién de los EMSs en la gestion de los sistemas de energfa eléctrica, como una plataforma
de software que proporciona un conjunto de aplicaciones para la operacién efectiva de
las instalaciones de generacién y transmisién de energia eléctrica, para garantizar una
seguridad adecuada del suministro de energia a un coste minimo [32]. Los EMSs para
una microrred tienen caracteristicas similares, abarcan tanto la gestion de la oferta de
energia como la demanda mientras se satisfacen las limitaciones técnicas del sistema
para lograr una operacioén econémica, sostenible y confiable de la microrred [33]. Estos
sistemas tienen como objetivo, por un lado, optimizar el funcionamiento de la microrred
durante la operacion interconectada, es decir maximizar su valor, lo que implica optimizar
la produccién de la generacion local distribuida y los intercambios de energia con la red
de distribucién principal, y por otro lado, garantizar la confiabilidad del sistema cuando
opera de manera aislada [34].
Las principales funciones de los EMSs para una microrred incluyen [29, 35]:

* Monitoreo, analisis y pronéstico de la generacion de energia de los RESs y de la
demanda, teniendo en cuenta los factores meteoroldgicos, precios de mercado de
energfa, entre otras informaciones.

* Realizar la programacion de energia 6ptima de la microrred, a corto plazo, en un
intervalo de tiempo generalmente de uno a tres dias hacia adelante, en funcién de
las previsiones de los RESs y la demanda de la carga, teniendo en cuenta aspectos
técnicos, econdmicos y ambientales.

* Gestion de los flujos de potencia de los DERs en la microrred, entre esta y la red
principal, y entre otras microrredes, mientras se mantienen las tensiones y frecuencia
en limites aceptables.
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* Facilitar una transicion suave de los modos de operacion de las microrredes, aislado
e interconectado a red.

* Los EMSs proponen generalmente, como objetivo principal, minimizar el costo de
operacion de la microrred en modo aislado manteniendo su fiabilidad, y maximizar
el beneficio econdémico en el caso de conexion a red.

En la revision bibliografica realizada se puede observar que se han propuesto varias
estrategias o técnicas de optimizacién para lograr la gestion Optima de la energia en una
microrred [29]. Estas formulaciones de optimizacion han sido aplicadas a microrredes de
diferentes estructuras y composicion, y se han centrado en minimizar los costes de opera-
cion de estos pequefios sistemas eléctricos de potencia, a saber, costes de mantenimiento,
de combustibles, de compra de energia, etc., [29, 36]. Por tanto, se puede encontrar en la
literatura que las formulaciones del problema de optimizacion se han clasificado en base a
las funciones de coste, las restricciones, los tipos de optimizacién, los tipos de solucién y
las herramientas utilizadas para resolver el problema de optimizacién [29, 36, 37].

La PHUGYyA es una herramienta importante para analizar la distribucién de potencia
6ptima de la microrred [38], contribuyendo a la estabilidad y funcionamiento confiable de
ella, ademds de poder considerar los problemas ambientales y econdmicos asociados a su
operacion [39]. Este trabajo se centra en esta técnica para dar respuesta al problema de la
gestion 6ptima de energia de una microrred.

Desde el punto de vista metodolégico la solucién al problema de la PHUGyA exige
dos etapas: la Asignacion de las Unidades de Generacién (UC) y el Despacho Econdémico
(ED). La primera permite determinar cudles unidades se deben sincronizar y funcionar
cada hora del horizonte de planificacién tomando en consideracidn las restricciones fisicas
de las unidades, el arranque y parada de las mismas, los requerimientos de la capacidad
del sistema, incluyendo la reserva [40]. La decision del despacho econémico implica la
distribucion de la demanda del sistema y la reserva a través de las unidades generadoras
en servicio durante cada hora de operacién [41].

La presencia de fuentes de generacion renovables distribuidas, las cuales se pueden ver
afectadas por las condiciones meteoroldgicas, y de los sistemas de almacenamiento de
energia, que permiten compensar la variabilidad asociada a la entrega de potencia de las
fuentes de generacion convencionales y renovables para asi satisfacer la demanda en cada
instante [7], [18], le dan un enfoque estocdstico al andlisis de la gestién de energia éptima
de una microrred (Stochastic Unit Commitment, SUC) [31]. La relativa complejidad de
este problema ha hecho que los investigadores presten atencion al desarrollo de algoritmos
de optimizacién eficientes que proporcionen resultados cercanos al 6ptimo y que se puedan
aplicar de forma sencilla.

2.2 Estado del arte sobre la gestion dptima de los recursos energéti-
cos de una microrred

El problema de la Programacién Horaria de las Unidades Generadoras en las microrredes
(UC) generalmente desde el punto de vista matemadtico, se plantea como un problema de
optimizacién no lineal entero mixta (MILNP) [19, 42]. La condicién de entero aparece
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por la naturaleza binaria de la decisién apagado/encendido de las unidades generadoras
controlables, y la no linealidad surge debido a la no linealidad de las curvas de coste de
combustible asociadas a estas unidades, y de las ecuaciones de la red en su caso. Estas
caracteristicas incrementan la dificultad para resolver el problema de optimizaciéon que
permite gestionar de forma dptima la energia en las microrredes.

La incertidumbre en el problema de la programacién horaria de los recursos energéticos
y de almacenamiento en microrredes, en general, estd representada por la formulacién
de un conjunto de escenarios, que se realiza sobre la base de las predicciones de la
demanda y la generacion de las fuentes de energia renovables. En contraste, los enfoques
deterministas se usan cominmente donde se considera un escenario tnico [43, 44]. Dadas
estas caracteristicas, los enfoques estocdsticos son cruciales para abordar la gestiéon 6ptima
de las microrredes [31], SUC, lo que ha motivado varios estudios en la literatura [36, 42, 45].
Estos enfoques contribuyen a la robustez de la solucién, haciéndolos mds apropiados para
la implementacién real en microrredes.

Los autores en [36] realizaron una revision de los objetivos de optimizacion, restric-
ciones, herramientas y algoritmos utilizados en los sistemas de gestion de energia para
microrredes. Proporciona una breve revision de los principales métodos de optimiza-
ci6n utilizados; estos son, Programacion Lineal (LP), Programacién Lineal Entera Mixta
(MILP), Programacién No Lineal (NLP), Programacién Estocastica (SP), y Programacion
Dindmica (DP). Diversos autores han utilizado diferentes enfoques de solucién para resol-
ver el problema de optimizacion relacionado con la gestién de energia en microrresdes
[36, 29]. Las técnicas de optimizacién mds utilizadas son: Métodos de Optimizacién
Heuristica, Modelo Basado en Agentes (Agent-Based Model, ABM) , Enfoque Evolutivo,
dentro de estos, Optimizacién de Enjambre de Particulas (Particle Swarm Optimization,
PSO), Algoritmos de Colonia de Hormigas (Ant Colony Optimization, ACO) y Algoritmos
Genéticos (Genetic Algorithm, GA). Otros enfoques como los Modelos basados en Control
Predictivo (Model Predictive Control, MPC) y Redes Neuronales (Neural Network, NN)
son ampliamente utilizados en la literatura.

Un gran nimero de algoritmos han sido propuestos en los dltimos afios para la solucién
de la PHUGYA aplicada a microrredes con diferentes arquitecturas, integradas por fuentes
de energias controlables o no y sistemas de almacenamiento de energia, operando de
forma aislada o conectadas a la red. La Figura 2.1 muestra una clasificacion, elaborada en
el contexto de esta Tesis, de los métodos mas utilizados para resolver el problema de la
Programacién Horaria de las Unidades Generadoras (UC), a partir de la literatura revisada
[36, 29, 46].

2.2.1 PHUGyA basado en métodos clasicos

Son muchos los trabajos que se encuentran en la literatura que presentan la formulacién
del problema del UC como programacién no lineal entera mixta (MINLP). No obstante,
a la alta eficiencia de este enfoque, debido a que representa un modelo de optimizacién
mds real de la microrred, y por tanto, la solucién del problema de optimizacion es mas
exacta, se debe resaltar que el coste computacional es mayor, provocado por las relaciones
no lineales de las variables presentes en la formulacién matematica. Para contrarrestar
este inconveniente se han sugerido diversas propuestas; la mayoria plantean linealizar los
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Métodos de
Solucion
PHUGYA
Métodos A Programacion
i Metaheuristicos In‘t\:r#; ?:I'a Estocastica y MPC
Clasicos Robusta
LP GA Légica Difusa
MILP PSO Redes Neuronales
Sistema Multi-
MiQp Otros Agente
Pro;ralm?cmn Otres
dinamica

Figura 2.1 Enfoques de solucién a la Programacién Horaria de las Unidades de Generacién
y Almacenamiento en microrredes.

términos cuadraticos presentes en la funcién objetivo a optimizar. Ejemplos de ellos son:
[47, 48, 49, 50, 51, 52]

En [47] los autores proponen resolver el problema del UC para programar un conjunto
de unidades generadoras en el horizonte de planificacién de 24 horas, con el objetivo de
maximizar el beneficio por la entrega de energia, teniendo en cuenta una penalizacién por
emisiones de CO,. El problema se presenta como MINLP, pero la funcién de coste de
combustible cuadritica y la funcién de emisiones, se aproximan por funciones lineales
por partes (piecewise linear approximation), transformando el problema a MILP.

Una estrategia similar se emplea en [48] donde se propone resolver una funcién objetivo
para minimizar los costes asociados a la generacion de energia, sistemas de almacenamiento
de energia y la compra de energia a la red principal, en una microrred que opera en modo
conectado. Se formula como un problema de MILNP. Para reducir la carga computacional
las ecuaciones del flujo de potencia y las restricciones no lineales se simplifican mediante
métodos de linealizacion por partes, convirtiendo el problema en MILP. El UC propuesto
se prueba en una microrred de 14 barras, operando tanto en modo aislado como conectado
alared.

Los autores en [49] proponen minimizar el coste total de energia pronosticado para un
dia de las viviendas inteligentes de un edificio, que conforma una microrred, mientras se
distribuye el coste de manera justa entre todos los integrantes. La microrred puede operar
de forma auténoma y conectada a la red. Las casas comparten DERs, almacenamiento
térmico, eléctrico, y generador CHP (Combined Heat and Power). La funcién objetivo se
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formula como un modelo de MILP y utiliza para su solucién técnicas de programacion
por metas minimax lexicograficas (Lexicogrdfico minimax) [53]. Este enfoque consiste
inicialmente en crear niveles de prioridades para cada objetivo a optimizar, posteriormente
esta técnica encuentra aquellas soluciones que verifiquen los niveles de prioridad impuestos
a la funcidén objetivo y proporciona la solucién. Este método se implement6 utilizando
CPLEX en GAMS (General Algebraic Modeling System).

En [50] consideran una microrred operando de forma no conectada y conectada a la red.
En modo aislado, proponen una funcién objetivo para minimizar el coste total de operacion.
En modo interconectado, el objetivo es maximizar el beneficio, para ello determina el
requisito 6ptimo de la reserva rodante de las unidades generadoras controlables y el
almacenamiento. Para la solucién del problema de optimizacién propone un método de
programacién estocdstica, en un horizonte de programacion diaria. La optimizacion se
resuelve mediante MILP. En este trabajo se linealizan las restricciones asociadas a la
probabilidad de pérdida de cargas y energia esperada no suministrada mediante un método
de optimizacién binivel.

Los autores en [51] proponen una formulacién matemadtica para minimizar el coste
total de operacion de una microrred, integrada por una turbina e6lica (WT), un panel
fotovoltaico (PV), una celda de combustible, una microturbina (MT), un generador diésel
(DE) y una bateria (BESS). Consideran en el problema de optimizacion restricciones
asociada a la capacidad de la microrred para operar en modo isla, por tanto, incorpora la
reserva rodante que aportan las unidades generadoras controlables. E1 UC se modela como
MILP. Para su solucién utiliza una aproximacion de intervalos multiples (multi-interval
approximation) [54], teniendo en cuenta las distribucién de probabilidades de los errores
en el prondstico del viento y la demanda. Las simulaciones numéricas se codifican en
Matlab y se resuelve con el solucionador MILP de CPLEX.

En [52] aplican un UC a un sistema de energia hibrido que contiene unidades térmicas,
hidraulicas y edlicas. Propone una funcién objetivo para minimizar el coste total de
operacion de la microrred. Plantea un modelo basado en MILP. Para su solucion utiliza
el método matemadtico de simetria estatica en la programacién lineal entera mixta (static
symmetry in mixed integer linear programming) sugerido en [55]. Los autores imponen
restricciones jerdrquicas en diferentes partes del sistema de potencia, con el objetivo de
disminuir la simetria en el modelo del UC, dado por las variables de estado de las unidades
generadoras idénticas en el sistema. Los resultados muestran que en la medida que aumenta
el dimensionamiento del sistema de energia, el rendimiento del algoritmo no es adecuado,
debido al incremento de los problemas de simetria.

La programacién cuadrética entera mixta (MIQP) también se usa para hacer frente al
problema de la PHUGYyA. Dos trabajos que utilizan esta técnica se pueden encontrar en
[56, 57]. En [56] los autores formulan el problema del despacho de una microrred que
busca maximizar el beneficio por la entrega de energia, al mismo tiempo que satisface las
restricciones técnicas, ambientales y las fluctuaciones de la demanda, teniendo en cuenta
el criterio de gestion activa de la demanda (Demand Response, DR), en este caso basado en
precios. En [57] el objetivo es determinar la capacidad 6ptima de la bateria de la microrred
experimental de la Universidad Griffith, compuesta por fuentes de energia renovables
(PV y WT) y convencionales (MT y DE) y sistemas de almacenamiento (BESS), con el
objetivo de reducir los costes de operacion.



10

Capitulo 2. Gestion 6ptima de los recursos energéticos de una microrred

Los algoritmos de programacion dindmica (DP) permiten crear subproblemas del pro-
blema de optimizacién. Obtiene la solucién éptima de cada subproblema por separado, y
la combinacién de estas soluciones encontradas permite expresar la solucion optima del
problema de optimizacién planteado inicialmente [58]. En los trabajos [59, 60] plantean
una funcién objetivo para optimizar los recursos energéticos y el comercio de energia de
una microrred con la red principal. Para ello, subdivide el problema en un subproblema
por cada tramo del horizonte de programacién horaria de la microrred. No es habitual esta
técnica de optimizacién cuando se quiere incorporar al problema la reduccién del efecto de
la contaminacién de las unidades convencionales y criterios asociados a la gestion activa
de la demanda (DR) [29]

2.2.2 PHUGyA basado en métodos metaheuristicos

Ademas de los enfoques MILP, MINLP y MIQP, hay una amplia gama de algoritmos que
se pueden encontrar en la literatura para abordar el problema de la programacion horaria
en microrredes [61, 62]. El uso de algoritmos evolutivos para abordar este problema
parece una estrategia efectiva. En la mayoria de los trabajos el problema del UC aplicado
a microrredes conectadas y/o aisladas generalmente se modela utilizando un problema de
optimizacién de un solo objetivo con multiples restricciones, donde el objetivo principal
es minimizar el coste total de operacion [61, 63, 64, 65].

Un método de optimizacion hibrido para la solucién del problema de la gestién de energia
en una microrred basado en un enfoque metaheuristico se propone en [61]. Primero, el
problema de optimizacién para minimizar el coste de operacién de una microrred, que
considera la funcién de coste de combustible cuadrética de los generadores distribuidos
controlables, y los estados de arranque y apagado de estos, se modela como MILNP. Luego,
el problema de optimizacién se descompone en dos subproblemas. El problema de la
Asignacién de Unidades (UC), que determina los estados de activacién y desactivacién de
cada unidad generadora controlable, se trata como un problema de programacion entera (IP).
Una vez que se decida que generadores entregan potencia, se aplica el Despacho Econémico
(ED), para ello se utiliza un modelo de programacién no lineal (NLP). Después de eso, el
algoritmo genético (Genetic Algorithm , GA) y el algoritmo de punto interior (interior-point
algorithm) se emplean para resolver el problema de IP y PNL respectivamente.

Un Algoritmo Genético (GA) se propone en [63] para resolver simultdneamente los
problemas de la Asignacién de Unidades (UC) y del Despacho Econémico (ED) en una
microrred conectada en baja tension, que tiene 21 barras, integrada por 1 planta WT, 6
unidades PV, 1 unidad MT, 2 grupos electrégenos diésel (DE), 1 pila de combustible (FC),
1 BESS y 13 cargas. Dos funciones objetivo son formuladas por los autores. En la primera
el optimizador EMS, minimiza el coste total de operacién de la microrred, que incluye el
coste de consumo de combustible, el coste de operacién y mantenimiento, y el coste de
arranque y parada de las unidades de generacién controlables (2 DE y 1 MT). También
incorpora el coste de envejecimiento del BEES y el coste de energia intercambiada con la
red principal. En la segunda funcidn objetivo propone minimizar el coste de emisiones
de gases de efecto invernadero en la operacion de la microrred. El comportamiento y
la efectividad del GA se verifica con su aplicacién a un conjunto de casos de estudio.
Los resultados de la simulacién demuestran un buen comportamiento del optimizador,



2.2 Estado del arte sobre la gestion 6ptima de los recursos energéticos de una microrred

1

en términos de tiempo de computacidn y robustez en el modo de operacion conectado a
la red, en contraste con el modo de operacién aislado donde se incrementa el tiempo de
computacion.

Los autores en [64] proponen una funcién objetivo utilizando un modelo MILNP, el cual
se basa en la funcién de coste de combustible cuadratica de las unidades de generacién
controlables. El objetivo es minimizar el coste de produccién de energia, y por tanto,
lograr una distribucién 6ptima de la generacion de energia de los DERs de una microrred,
integrada por 2 plantas PV, 3 plantas WT y 1 sistema combinado de energia y calor (CHP).
En este articulo, se desarrolla un optimizador utilizando un enfoque metaheuristico, al que
denomina Algoritmo Genético basado en Memoria (Memory-Based Genetic Algorithm,
MGA) [66]. En comparacion con el GA, el MGA utiliza sistemas de memoria para reutilizar
la informacion ttil almacenada con el objetivo de mejorar su rendimiento. Los resultados
se comparan con dos variantes del método Optimizacion del Enjambre de particulas (PSO),
obteniendo un resultado significativamente superior.

Similarmente los autores en [65] proponen aplicar el problema del UC a una microrred,
integrada por 1 unidad WT, 1 unidad PV, 1 BESS, y 4 fuentes de energia controlables.
Proponen dos funciones objetivo, en dependencia de los modos de operacion de la mi-
crorred. En modo isla, el objetivo es minimizar el coste total de la energfa a producir,
y en modo interconectado, el objetivo es maximizar el beneficio. La optimizacién estd
sujeta a restricciones técnicas de la red y de reserva rodante de las unidades de generacion
controlables. Los autores proponen para resolver el problema del UC un algoritmo genético
mejorado con la integracion de la técnica de recocido simulado (Simulated Annealing
Technique, SA). Esta técnica permite acelerar la bisqueda de soluciones, y encontrar una
buena aproximacion al valor 6ptimo de la funcidn, y evitar que la biisqueda pueda quedar
atrapada por puntos Optimos locales. A este valor 6ptimo se 1o denomina "dptimo global”
[67].

2.2.3 PHUGyA basado en métodos de inteligencia artificial

En [68] se propone un modelo difuso de objetivos multiples (Fuzzy Multi-Objective
Model), para lograr la gestién 6ptima de energia de una microrred, integrada por unidades
de generacion controlables (DE, MT, FC) y de energia renovables (WT y PV). El primer
objetivo es minimizar el coste de operacién de la microrred, que incluye el coste de
combustible, coste de arranque y parada y coste de operacién y mantenimiento. El segundo
objetivo plantea minimizar el coste de las emisiones de efecto invernadero provocado por
las unidades de generacién convencionales (MT y DE). Ambos problemas estdn sujetos
a restricciones técnicas y de minimizacion de pérdidas de la red. En este articulo los
autores utilizan para la solucién del problema un algoritmo basado en la Optimizacién
Binaria por Enjambre de Particulas (Binary Particle Swarm Optimization, BPSO), al cual,
se le mejora su capacidad de biisqueda a través de un enfoque caético (Chaotic Binary
Particle Swarm Optimization, CBPSO). Esta técnica permite que el enjambre se mueva
hacia nuevas regiones de bisqueda para lograr mayor diversidad en el enjambre y evitar
que se concentre en una regién reducida del espacio de solucion, es decir evita que la
informacién se propague con rapidez entre las particulas y se agrupen alrededor del primer
Optimo local que encuentren.
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Otros trabajos basados en logica difusa (fuzzy logic) se proponen en [69, 70, 71]. El
primero expone un EMS basado en un control de l6gica difusa de baja complejidad
(Fuzzy Logic Control, FLC), con el objetivo de minimizar las fluctuaciones y los picos
de potencia en el intercambio de energia de una microrred compuesta por RESs y BESS
con la red principal. La estrategia de gestion de energia propuesta utiliza prondsticos de
generacion y demanda para anticipar el comportamiento futuro de la microrred. En el
segundo, los autores aplican un SUC en el sistema de 39 barras de IEEE, con el objetivo
de minimizar el impacto de las incertidumbres asociada a la penetracién de energia edlica
y la variabilidad de la demanda en los costes de operacién del sistema. En el tercero, se
proponen dos objetivos, uno para garantizar la disponibilidad de energia continua a las
cargas, sin interrupciones, cuando una microrred integrada por RESs y BESS, opera de
forma aislada y el segundo maximizar el beneficio en el intercambio de energia con la red
principal y con otras microrredes. En particular, este estudio se centra en la aplicacién de
un Algoritmo Genético Jerarquico (Hierarchical Genetic Algorithm, HGA) para ajustar
los pardmetros del FLC.

En [72, 73] utilizan las redes neuronales (Neural Network, NN) para resolver distintos
tareas de un EMS para una microrred. En el primero, utilizan el método de intervalos
de prediccién (prediction intervals, Pls) basado en redes neuronales no paramétricas,
para determinar la incertidumbre en el pronéstico de la energia edlica de una microrred.
Para cada hora, se ajustan los limites superior e inferior de la prediccién de energia
edlica utilizando una funcién de distribucion acumulativa empirica (Empirical Cumulative
Distribution Function, ECDF). El método de simulacién de Monte Carlos se utiliza para
generar los escenarios a partir del ECDF. Luego, los escenarios de energia edlica se
incorporan en un modelo estocdstico de unit commitment (SUC). Posteriormente usan
un GA para resolver el problema de la PHUGyA con el objetivo de minimizar el coste de
generacion de una microrred, que incluye el coste de combustible y el coste de la reserva.
El segundo, propone un algoritmo basado en un enfoque de red neuronal de programacién
de Lagrange (Lagrange Programming Neural Network, LPNN) [74, 75], para resolver
una funcién de objetivo tnico, que propone minimizar de manera combinada el coste
de generacion de energia y el coste de emisiones de gases de efecto invernadero, en una
microrred hibrida, integrada por RESs (WT y PV), fuentes de generacion controlables
(DE, MT, FC) y BEES.

2.24 PHUGyA basado en programacion estocasticay MPC

En [62], se propone un procedimiento para integrar las incertidumbres en el prondstico
de la demanda y el viento en el problema del UC utilizando el método de arbol de
escenarios multiples. Los errores en la prediccién de la demanda y el viento se modelan
usando el error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)
[76], y usa simulacién por Monte Carlos para generar los escenarios que consideran
dichas incertidumbres para cada hora del dia. La funcién objetivo minimiza los costes
totales de operacion e incluye la determinacién de la reserva rodante que se requiere
para proteger un sistema de energia de aumentos repentinos de carga y variabilidad de
la velocidad del viento, e incorpora su coste al problema matemaético. Para optimizar el
problema del unit commitment estocdstico (SUC) los autores aplican el método de lista de
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prioridades (Priority List Method) [77]. Se utiliz6 el sistema de prueba de 118 barras del
IEEE modificado y se compararon los resultados con diferentes requisitos de reserva y
costes operativos para cada caso.

Otros enfoques estocdsticos se pueden encontrar en [78, 79]. En el primero [78] proponen
un EMS para una microrred agricola conectada a una red de media tensién. La microrred
posee un sistema de riego que tiene dos depdsitos de agua ubicados en diferentes niveles,
los cuales, actian como planta generadora de almacenamiento por bombeo, ademads se
beneficia de un generador edlico (WT). El EMS propone una funcién objetivo que se
formula como un problema MINLP para minimizar el coste de operacion de la microrred,
considera el costo de compra de energia en el mercado de produccién de energia eléctrica
y los costes en la operacién de la unidad de almacenamiento por bombeo. Incluye en el
optimizador los errores en la prediccion del viento y de los precios de la energfa, utilizando
el modelo de estimacion de puntos (Two-Point Estimate Method, TPEM) [80]. El problema
se resuelve con el software GAMS usando el solucionador SBB para modelos MINLP.

El segundo [79], propone un EMS para una microrred que opera de forma aislada, y
cuenta con RESs (PV y WT) que funcionan en todo momento en su punto de maxima
potencia y EEES (baterias y tecnologia de almacenamiento de hidrégeno). La funcién
objetivo propone minimizar el coste de operacién de la microrred, considerando los costes
de utilizacion de los sistemas de almacenamiento de hidrégeno y baterias. Incorpora en el
problema los errores en la prediccién de la demanda, velocidad del viento e irradiancia solar,
usando una funcién de distribucién de probabilidad (Probability Distribution Function,
PDF). La generacion de escenarios se lleva a cabo mediante una discretizacion de la curva
PDF, segtn [81, 82]. El problema de optimizacién se formula como MINLP, pero utiliza
una aproximacion lineal por partes (Piecewise Linear Approximation) [83], para resolver
el problema como MILP, utilizando el solucionador de optimizacién Gurobi (Gurobi
Optimizer).

Recientemente son muchos los trabajos que se publican en la literatura especializada
sobre el disefio de Sistemas de Gestion de Energia (EMSs) utilizando el Control Predictivo
Basado en Modelo (Model Predictive Control, MPC) para microrredes que incluyen fuentes
de energia renovables (REEs) y sistemas de almacenamiento de energia de diferentes
tecnologias (EESS) [34]. El MPC es una estrategia de control éptimo basado en el uso
de un modelo dindmico de la microrred para predecir el comportamiento futuro de esta
[84]. Para ello, el MPC propone resolver un problema de optimizacién en un horizonte
de prediccidn, generalmente 24 horas, que frecuentemente, consiste en minimizar todos
los factores que introducen costes en la microrred. Como resultado de la optimizacion, se
obtiene una secuencia para cada una de las variables de control futuras. El controlador MPC
aplica s6lo el instante inicial, calculado para cada variable de control. Una vez aplicado
y captado el estado del sistema, el MPC vuelve a recalcular la secuencia para el mismo
horizonte de prediccién, habiendo dado un paso hacia delante (para mas informacién ver
[85]). E1 MPC va desplazando el horizonte hacia delante, en cada tiempo de cdlculo. Se
dice que el MPC es una estrategia con horizonte deslizante o rodante (receding horizon o
rolling horizon). Esto hace que en cada paso de la secuencia de control, el controlador
tiene una realimentacién del estado, lo que le diferencia de otras estrategias de control
Optimo.

Ejemplos de EMSs disefiados para microrredes utilizando enfoques de MPC se muestran
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en los siguientes trabajos: En [86] el EMS propuesto incluye una funcién objetivo para
minimizar el coste de operacién de una microrred compuesta por 2 PV, 2 WT, 1 DE
y 1 BEES. Se formula como un problema de MILNP, pero utilizando la aproximacion
lineal por partes convierte el problema de optimizacién en un problema de MILP. El
EMS se resuelve utilizando (UC) con una estrategia de horizonte mévil (Rolling Horizon,
RH). Utiliza un horizonte de prediccion para las variables de entrada y las condiciones
iniciales de las variables de 48 horas y un tiempo de muestreo de 15 minutos. El problema
de optimizacién MILP se resuelve utilizando el software comercial CPLEX versi6n 2.1.
Similar enfoque se aplica en los articulos [87, 88] para la optimizacioén en tiempo real
basada en MPC de un sistema integrado por multiples microrredes interconectadas, donde
cada una propone funciones objetivos para optimizar sus propios recursos energéticos. En el
primero, propone un algoritmo con un enfoque metaheuristico (dimensionally-distributed
PSO ) [89] y en el segundo, se presenta una formulacién matemadtica de MILP que se
implementa en GAMS y es resuelto usando CPLEX.

2.2.5 Problemas de objetivos miiltiples

En los ultimos afios, algunos autores han propuestos disefios de EMSs para microrredes
utilizando la herramienta UC cuya formulacién requiere la optimizacién simultdnea de mas
de un objetivo, generalmente en conflictos llamada optimizacién de objetivos multiples
(Multiobjective Optimization) [90]. Consiste, por tanto, que el EMS para microrredes no
va a encontrar una solucién optima dnica, sino un conjunto de soluciones Optimas que
reflejen la compensacion entre todos los objetivos de decision considerados en el problema
de optimizacién [91]. Existen varios métodos para resolver el conflicto entre objetivos, el
mas utilizado en la literatura de investigacién de operaciones es la solucién no dominada u
optimo de Pareto (Pareto Front) [92]. Otros como el método de suma ponderada (Weighted
Sum Model, WSM), método de la programacién por metas (Goal Programming, GP) y
métodos basados en la asignacién de prioridades (Prioritization-Based Methods), también
son validos [93]. Estos métodos en combinacién con algoritmos evolutivos, son utilizados
por distintos autores para resolver problemas de optimizacién multiobjetivo en microrredes
(Multi-Objective Evolutionary Algorithms) [94].

En [39] proponen el disefio de un EMS para una microrred conectada en baja tensién que
contiene 22 barras, 12 DERs (6 PV, 1 WT, 2 MT, 1 FCy 2 DE). Ambos algoritmos proponen
minimizar el coste total de la operacion de la microrred que incluye las transacciones
diarias del mercado, los costes de combustible y los costes de mantenimiento de las
unidades controlables y las pérdidas de la red, al mismo tiempo que intenta minimizar la
emision de gases de efecto invernadero y la dependencia de la microrred de la red principal
y el mercado de electricidad, sujeto al cuamplimiento de las restricciones de topologia de la
red. Los autores para disefiar el EMS definen cinco modos de operacién de la microrred,
donde cada uno plantea una funcién objetivo a optimizar con sus respectivas restricciones.
Desarrollan dos algoritmos de optimizacién basados en Algoritmos Genéticos (AG) y
MILP combinado con el método de lista de prioridades (priority list method), que permite
establecer prioridades entre los distintos objetivos, teniéndose en cuenta su importancia
relativa durante el proceso de optimizacion.

Similar procedimiento de optimizacién multiobjetivo utilizan los autores en [95] para
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minimizar el costo de generacion de energia y maximizar la vida 1til de las baterias
de plomo-acido. Los autores han utilizado un algoritmo genético de clasificaciéon no
dominado (Pareto Front) para resolver el problema [96]. En [97, 98] se propuso un enfoque
multiobjetivo para el disefio de EMSs de sistemas de miiltiples microrredes. En el primero,
se propone un algoritmo de sistema inmune artificial (Artificial Immune System, AIS)
[99], utilizando la bisqueda de soluciones 6ptimas de Pareto. En el segundo, se propone
un algoritmo basado en optimizacién adaptativa cognitiva parametrizada (Parameterized
Cognitive Adaptive Optimization, PCAO) [100].

La Tabla 2.1 muestra un resumen de los articulos consultados para elaborar el estado
del arte sobre la gestion de los recursos energéticos de una microrred.

Tabla 2.1 Revision bibliogréfica sobre gestién ptima de energia en microrredes®.

Ref. no. glll);l:tl:)vl; Tipo Microrred  Enfoque Estrategia
[47] max ER SO GC DUC MILP
[48] min f(OC, EESS, EP, NL) SO SA, GC DUC MILP
[49] min OC SO GC DUC MILP
[50] min OC, max ER SO SA, GC sucC MILP
[51] nin f(OC, EC) SO CG DUC MILP
[52] min OC SO GC DuC MILP
[56] max ER (DR) SO GC sucC MIQP
[57] min OC SO GC DUC MIQP

[59, 60] min OC SO SA/GC DUC DP
[61] min OC SO GC DUC GA +IP (UC), NLP(ED)
[63] min OC SO SA DUC EGA
[64] min OC SO SA DUC MGA
[65] min OC, max ER SO  SAand GC DUC GA +SA
[68] min EC, min NL SO SA suc fuzzy logic (BPSO, CBPSO)
[69] min OC SO GC suc fuzzy logic
[70] min OC SO SA SuC fuzzy logic
[71] max G SO SA SuC Suzzy logic + GA
[72] min GC SO GC DUC, SUC NN + GA
[73] min GC SO GC DUC, SUC NN + GA
[62] min GC, min SUC + SDC SO GC suc SP
[78] min f(OC, EESS) SO GC sucC SP
[79] min f(OC, EESS) SO SA sucC SP
[86] min OC SO SA sSuc MPC (MILP)
[87] min OC SO GC SuC MPC (MILP)
[88] min OC SO GC sucC MPC (MILP)
[39] min (OC, EC), max (SA (MG)) MO SA, GC DUC GA, MILP
[95] min f(OC), nax f(BEES) MO SA, CG DUC GA
[97] min(CO), max (ER) MO SA, CG suc AIS, PF
[98] min(CO), max (PV) MO SA, CG sucC PCAO

“ Nomenclatura:

Funcion Objetivo: Costes de Operacion (CO), costes de Emisiones (EC), Costes de Compensacion por
deslastre de cargas (CCLS), Pérdidas de Red (NL), Ganancia (ER). Tipo: Simple Objetivo (SO), Multiobjetivo
(MO). Microrred: Aislada (SA), Conectada a la Red (GC). Enfoque: Unit Commitment Determinista (DUC),
Unit Commitment Estocdstico (SUC). Estrategia: Programacion Entera (IP), Programacion No Lineal (NLP),
Simulated Annealing (SA), Programacion Lineal de Enetros Mixtos (MILP), Programacién Dindmica (DP)
Algoritmo Genético (GA), Algoritmo Genético Mejorado (EGA), Binary Particle Swarm Optimization (BPSO),
Chaotic Binary Particle Swarm Optimization (CBPSO), fuzzy logic, Redes Neuronales (NN), Programacién
Estocastica (SP), Control Predictivo (MPC)
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2.3 Contribuciones con respecto al estado del arte

Las principales contribuciones cientifica de este trabajo de investigacion al estado del arte
son:

1. Propone una metodologia para el disefio de un Sistema de Gestién de Energia (EMS)
para una microrred. Utiliza la Programacién Horaria de las Unidades de Generacién
y Almacenamiento, en un entorno estocdstico, para realizar la programacién 6ptima
de los recursos energéticos de la microrred, (Capitulo 3).

2. Desarrolla una estrategia de optimizacion, en la que como contribucién incorpora
en el algoritmo del EMS una variable de control basada en la regla empirica tres
veces la desviacion estdndar 30,. Esta condicion garantiza la operacién confiable de
la microrred en modo aislado en un 99,73 % (Capitulos 3 y 4).

3. Aporta dos algoritmos, desarrollados en el Capitulo 4, para resolver el problema
de la Programacién Horaria de las Unidades de Generacién y Almacenamiento.
Utilizan para su solucion, el primero, un enfoque de MILP y el segundo, un enfoque
computacional evolutivo basado en algoritmo genético (GA).

Ambos algoritmos:
* Modelan el problema de optimizacién como un problema de MINLP.

* Incluyen en el modelado de la carga de la microrred, la prediccién de la curva
de demanda y estima el error en dicho pronéstico, cada hora, en un horizonte
de programacién 24 horas en adelante.

* Incorporan en el problema de optimizacion restricciones de confiabilidad que
garantizan la operacion de la microrred en modo isla. Este criterio contribuye
a la robustez de la solucién del problema.

* Consideran la contribucién de la reserva rodante para mantener el equilibrio
de la generacién y la variabilidad de la demanda en la operacién en tiempo real
de la microrred en cualquier instante de tiempo.

* Estos algoritmos son validados en una microrred formada por unidades de
generacion controlables (MT y DE), fuentes de energia renovables (PV y WT),
un sistema de almacenamiento de energia por baterias (BESS) y demanda
variable.



3 Programacion horaria de los
recursos de generacion y
almacenamiento de una microrred
bajo incertidumbre

3.1 Introduccion

Este capitulo presenta la formulacién del problema de la Programacién Horaria de los
Recursos Energéticos y de Almacenamiento de una microrred en un entorno estocastico.
Posteriormente, muestra los modelos de cada componente de una microrred y los costes
asociados a ellos. Finalmente, propone la estructura de la microrred y los pardmetros de
cada elemento que la componen, utilizados para validar los dos algoritmos propuestos en
el Capitulo 4.

3.2 Descripcion del problema

Las microrredes pueden funcionar conectadas a la red principal o en modo independiente.
En el modo conectado a lared, la red principal realiza generalmente la regulacion de voltaje
y frecuencia. Dado que la red principal en los paises occidentales tiene una disponibilidad
muy alta, la tarea principal de la microrred no serd garantizar el suministro de energia
a los usuarios finales, sino inyectar energia a la red principal cuando los precios son
altos y comprar energia de la red cuando los precios son bajos. Ademds, las microrredes
conectadas a la red proporcionan una mejor manera de interconectar los RESs con la red
principal, maximizando potencialmente su rendimiento energético [101].

Por otro lado, si la microrred funciona en modo auténomo, es necesario controlar las
fuentes de energia distribuidas para garantizar la estabilidad de voltaje y frecuencia de la
microrred. Ademds, el equilibrio energético debe respetarse estrictamente en cualquier
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momento. El concepto de microrred es vital para gestionar la creciente demanda de energia
a través de la produccién local de energia, asi como para reducir las emisiones de gases de
efecto invernadero promoviendo los RESs [20, 101].

Para el disefio de EMSs para microrredes, se pueden utilizar diferentes herramientas, co-
mo son el Flujo de Carga Optimo (Optimal Power Flow) , Despacho Econémico (Economic
Dispatch, ED), Programacion Horaria de las Unidades de Generacion (Unit Commitment,
UC), entre otras [38]. Dadas la presencia de fuentes de energia renovables intermitentes
y la variabilidad de la demanda, los enfoques estocasticos son cruciales para abordar la
gestion optima de las microredes [31]. Este problema ha sido tratado en diferentes estudios
en la literatura consultada, por ejemplo, [36, 42, 45], contribuyendo a la robustez de la
solucién.

En este trabajo se propone el disefio de un EMS para una microrred utilizando la
herramienta de la Programacién Horaria de las Unidades de Generacién, (Unit Commitment,
UCQ), considerando la incertidumbre en la prediccion de la demanda. A diferencia de la
mayoria de los trabajos consultados (ver Capitulo 2), que proponen EMSs para microrredes
que operan de forma conectada a la red, en este trabajo se propone un EMS para el caso
mads desfavorable de operacion de la microrred, el funcionamiento confiable en isla.

El EMS propone un problema de optimizacién cuyo objetivo principal es minimizar el
coste total de operacion de la microrred en un entorno estocdstico, al considerar el error en
la prediccién de la demanda, garantizando la operacién confiable en isla de la microrred.
El problema se formula como MILNP.

En la Figura 3.1 se muestra el procedimiento propuesto en esta Tesis para el disefio de
un EMS para una microrred integrada por dos unidades de generacién convencionales
(MT y DE), dos RESs (PV y WT) y un sistema de almacenamiento de energia por baterias
(BESS), utilizando la PHUGyA. El problema se aborda en tres etapas:

* En la primera etapa, dada una serie temporal de datos de demanda, se aplica un
Modelo Autorregresivo de Media Mévil (ARMA), para predecir la curva de demanda
de la microrred en estudio, en un horizonte de programacién horaria de 24 horas en
adelante.

En esta fase ademads, se obtiene el error en el prondstico de la demanda.

Se ha usado s6lo para la demanda, pero se puede extender a la prediccion de la
irradiancia solar y la velocidad del viento para obtener la potencia de las fuentes de
energia renovables.

* En la segunda etapa, se determina la Asignacién de las Unidades Generadoras (UC)
que participardn en el cubrimiento de la demanda en un entorno estocdstico, en este
caso, (MT, DE, BESS).

En este trabajo se asume que la reserva rodante tanto a subir como a bajar, apor-
tadas por las unidades de generacién convencionales (MT y DE) y el sistema de
almacenamiento de energfa eléctrica por baterias (BESS), debe ser capaz de cubrir
el error en la prediccion de la demanda, obtenido en la etapa anterior.

La condicién anterior, asegura la operacién confiable en isla de la microrred. Por
tal motivo, se incorpora al problema de optimizacién criterios de confiabilidad que
garanticen dicha condicion.
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* En la tercera etapa, se modela la operacion en tiempo real de la microrred, donde se

observa que la prediccién de la demanda no coincide con el valor real, originando
un nuevo valor de reserva rodante (,).
Entonces, se resuelve un segundo problema de optimizacion en el que, una vez
conocido los generadores que estdn encendidos, se decide cudl o cuales de ellos van
a hacer frente a esta variacion en la demanda, de tal manera que se minimicen los
costes de operacion (ED).

Load ARMA

Historical Data (Prediction of Load)
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Figura 3.1 Diagrama de flujo del problema de la Programacién Horaria de las Unidades
de Generacién y Almacenamiento en un entorno estocdstico, extraida de [1].

3.3 Modelado del sistema

3.3.1 Modelado de las incertidumbres y prediccion de la demanda

Los datos histdricos de la demanda forman una serie temporal de datos que se puede
usar para predecir la demanda eléctrica futura en una microrred (ver por ejemplo [102] y
[103]).

El modelo ARMA es una combinacién de un modelo autorregresivo (AR) de p términos y
un modelo de media mévil (MA) de q términos, utilizados para predecir el comportamiento
futuro de una sefal y, en funcién de los datos histdricos, y se formula de la siguiente
manera:

P q
y(O) =Y Py i+ ), 05 ; (3.1)
i=1 j=0
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donde ®; son los coeficientes del modelo autorregresivo, 6 ; son los coeficientes del término
promedio movil, & _ ; son los errores de prediccion, que se ajustan por el promedio de la
funcién de distribucién normal y la desviacion estdndar de la muestra, y y(¢) es la seial a
estimar. Este modelo sugiere que el valor y(r) para cualquier punto en la serie temporal es
una combinacidn lineal de los valores anteriores p de la demanda y de los valores previos
q de los errores.

En este estudio, se han utilizado datos histéricos de demanda de dos afios para obtener
los coeficientes en (3.1). Para fijar los valores de p y g, se ha utilizado un criterio basado
en la informacion estadistica, en este caso, el Criterio de informaciéon de Akaike (Akaike
Information Criterion, AIC) [102]. Los valores obtenidos para estos pardmetros son p = 6
y g = 5. Por tanto, se concluye que la serie temporal de la demanda de la microrred
puede ser modelada y, atin mds, predecir futuros valores de la serie mediante el modelo
ARMA(6,5).

El resultado de la aplicacion de este algoritmo es la prediccion de la demanda de la
microrred para las proximas 24 horas, Figura 3.3. Para conocer la precisiéon del método, se
ejecutan algunas simulaciones y el resultado se compara con datos histéricos de demanda
conocidos. Por lo tanto, se puede definir e, , como el error en el pronéstico de la demanda,
el cual es calculado por la siguiente expresion:

Valor estimado — valor real
= 100 3.2
€ou 1 valor stimado x (3-2)

En este trabajo, se asume que los errores en la prediccién de la demanda cada hora
pueden ser modelados como variables aleatorias distribuidas normalmente. Por lo que el
error de prondstico de demanda neto cada hora también sigue una distribucién normal
(eppry ~ N (K4, 0;)), con media (1) igual a cero y desviacion estdndar (o,).

Esto permite plantear que la potencia real demanda (P,d) por la microrred en cualquier
instante de tiempo ¢ seré:

Pl =B +epy,, (3.3)

donde: (P?) es la potencia de demanda estimada por la microrred en cada momento ¢ y
epu .+ €s el error estimado en la prediccion de la demanda en el instante ¢.

Por tanto, se puede decir que la potencia real demandada tomard una valor en cualquier
instante de tiempo 7 en el intervalo |P¢ + W — Gl,Ptd +u, + G,} .

Segun la Figura 3.2, es necesario sefialar que, para la distribucion normal .4 (u,,0,), los
valores inferiores a una desviacion estdndar, ©,, de distancia de la media, ,, representan

el 68,27 % del conjunto, mientras que dos y tres desviaciones estandar de distancia de la
media, U, representan el 95,45 % y el 99,73 % del conjunto, respectivamente [104].

Entonces se puede decir, que los valores de la potencia real demandada ( P,d) se pueden
encontrar dentro de bandas con semiancho de una, dos y tres veces la desviacion tipica a
la media, |P¢ 4+ p, —n,0,, P4+, + nrot} .

Basado en la regla general de tres veces la desviacién estdandar, (30;) [105], se pue-
de considerar que el error en la estimacion de la demanda (ep,,,, ) se encuentra en
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una banda definida por [y, —3 o;, i, + 3 5,]. Por tanto, se puede afirmar que la poten-
cia demandada en la microrred en un instante t se encuenta en el intervalo definido por

|:f;;d+“t _30}715;1 + 1, +3Gt:|'

- i

Rpg++ Ryry BRpe: +Ryry

99.7% within 3 standard deviations
95% within 2 standard deviations
68% within 1 standard deviation

B 3 i 1 >
it — 30¢ e — 204 pe — o Ht pe + oy M + 20 e + 30

Figura 3.2 Distribucion de probabilidad del error de estimacién de demanda alrededor de
la media, extraida de [2].

Los resultados de las simulaciones se muestran en la Figura 3.3, donde se representa
un caso de 24 horas, junto con el valor mdximo y minimo para el prondstico de demanda
obtenido después de aplicar el criterio 30;.

220 | P | T
200 e o L -~ Ee——R, - - ]
54180_ ...... NN 7 2 e — - - - - - -4 '
g 160 - - - - - - - <-4 - - : : NN
g ' mmm - Maximum Demand '
A 140 === - - - mm=  Demand T Trar Tt

12()_....-.-.i ...... Minimum Demand l ........

5 10 15 20
Hours

Figura 3.3 Demanda de la microrred, con intervalos de confianza segun el criterio 3 o,
extraida de [1].

Esto significa que, segtn la formulacién del problema presentado en la Seccién 3.2,
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para garantizar que la microrred pueda operar de forma aislada en tiempo real debe dar
respuesta a la variacion entre la potencia estimada y la real demanda en cada instante de
tiempo t provocada por el error en la prediccién de la demanda. En este trabajo se asume
que para lograr este objetivo la microrred debe disponer de suficiente reserva, tanto a subir
como a bajar, aportada por las unidades de generacién controlables (MT y DE) y el BESS.

Dado que se espera que el funcionamiento éptimo de los generadores se acerque a los
valores nominales, se puede abordar con éxito una variacién eventual de la demanda, consi-
derando que el sistema de almacenamiento de energia por baterias (BESS) es responsable
también de cubrir esa variacion, en caso de que la reserva de los generadores controlables
no sea suficiente.

3.3.2 Generador Fotovoltaico (PV)

Un generador fotovoltaico consiste en un conjunto de paneles o médulos fotovoltaicos
conectados entre ellos para proveer potencia a uno o mds inversores fotovoltaicos. Estos
inversores transforman la energfa de corriente continua recibida del generador fotovoltaico
en corriente alterna, la que finalmente se entrega a la red. La potencia producida por una
planta fotovoltaica (PV) depende de varios factores, tales como: la irradiacién solar, la
temperatura ambiente, la temperatura de la celda solar y la degradacién de los médulos. La
potencia generada por esta clase de sistema estd directamente relacionada con el punto de
operacion de los médulos. Este punto de operacién lo fija el inversor de potencia usando
un seguimiento del punto de potencia maximo (MPPT). De esa forma el sistema siempre
opera suministrando la cantidad mdxima de potencia disponible en la fuente.

A continuacion se muestra el modelo simplificado que se utiliza en este trabajo, presen-
tado en [106]:

E
M+ k(Ty, — Tsre))s V1, (3.4)

STC

P PVt — Psre

donde:

Ppy,: potencia que entrega la planta PV en el instante 7,

E),: irradiancia solar en el instante 7,

Psrc. Egre, Tgrc: potencia maxima, irradiancia, y temperatura en condiciones estdndar
de prueba (STC). Estos valores corresponden a una temperatura de la celda de 25°C y con
una irradiancia de 1000W /m?* con una masa de 1,5.

n: nimero de paneles solares PV,

k: coeficiente de temperatura de potencia (%/°C) y

Ty .- temperatura del médulo en el instante 7 y se puede calcular con la expresion siguiente:

E .
Ty = Ty +€py %, donde: T,,,,,, es la temperatura ambiente (°C) y €py, €s una constante
del médulo que proporciona el fabricante.

3.3.3 Turbina edlica (WT)

Existen muchos articulos que tratan sobre el modelo y la simulacién de turbinas edlicas
[107, 108]. La mayoria de estos modelos tienen un gran nivel de detalles y se utilizan
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ademds en el andlisis de la estabilidad (ver por ejemplo, [109]). Para este estudio se utiliza
el siguiente modelo simplificado del generador

0 for v <V,
v v fi
Pyr, = P, a5 for v <v<v, Vi 3.5)
St r ci 5 .
P. for v, <v<v,,
0 for V>V,

donde:
P_: : Potencia nominal (kW),
v,: : Velocidad nominal del viento (m/s),
v,;: Velocidad de corte (limite inferior) en (m/s),
v,,: Velocidad de corte (Iimite superior) en (1m/s),
v: Velocidad real del viento en (m/s) .
Para una informacion mas detallada acerca del modelo referirse a [110].

3.3.4 Generador Diesel (DE)

Actualmente el DE es uno de los tipos de tecnologia mas comunes de generacién y de
mayor uso en las microrredes. El coste de operacién (combustible) de un sistema de
potencia se puede expresar como una funcidén de la potencia activa de entrega y usualmente
se modela como un polinomio cuadratico y que se expresa de la siguiente forma

Cpey =dpe +epePpe, +fDEPL%E,t» vt, (3.6)

donde:

Cpg ;: coste total de combustible (€/h) en el instante ¢,

PDE,}: potencia del generador en el instante ¢ y,

dpp(€/h), epp(E/KW R) y fpp(€/kW?h): pardmetros especificados por el fabricante
[111] y que dependen fuertemente del tipo de motor, generador y combustible.
Adicionalmente, P y Pp¢* son la potencia minima y méxima que el DE puede suministrar
en cada instante de tiempo 7. Entonces:

PR < Ppg, < PR (3.7
3.3.5 Microturbina (MT)

El modelo de la micrroturbina (MT) es similar al modelo del generador diesel (DE). En este
caso los pardmetros de la curva de operacion se adaptan al comportamiento y eficiencia
del modelo de 1a MT [112]. De modo que el coste de operacion se puede expresar como:

Cury =dur +eurPpe,; + fMTPIZWT,m Vi, (3.8)

donde:
Cyr, coste total del gas (€/h) en el instante de tiempo 7,
Py, potencia de generador en el instante de tiempo 7 y
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dyyr (L/h), eyyr (kW 1/1)'y for (kW?1/h): pardmetros especificados por el fabricante [111],
[112] y que dependen fuertemente del tipo de turbina, generador y coste de gas.

Las curvas de coste de operacion del DE y la MT en funcién de la potencia dada se
muestran en la Figura 3.6.

De manera similar al caso de DE , 1a potencia que entrega la MT estd limitada fisicamente:

Py < Pyr, < P, (3.9)

donde:
Wy Pyt son la potencia minima y maxima que la MT puede suministrar en cada

instante de tiempo 7.
3.3.6 Balance de Potencia

A diferencia de otros enfoques para el mismo problema como en [39], en este trabajo se
considera una microrred que opera en el caso mds desfavorable, funcionamiento aislado,
es decir, no tiene conexién con la red de distribucién. Este hecho implica que la potencia
demandada por los consumidores debe ser suministrada localmente por los recursos de
generacion y almacenamiento distribuidos en la microrred. Por tanto el balance de potencia
debe cumplirse en cada instante de tiempo ¢.

La Figura 3.1 muestra que, inicialmente la potencia total generada por todos los ge-
neradores (MT, DE, WT, PV) y la potencia generada o consumida por el sistema de
almacenamiento por bateria (BESS) debe ser igual a la potencia de demanda estimada por

la microrred en cada momento ¢ (P,d ).

B = Pyr,+Pog, +Pyr, +Pey, + Ppess, V- (3.10)

Es necesario recordar que la potencia real demandada (P,d ) en cualquier instante de
tiempo ¢ estd condicionada por la potencia demanda estimada (P?) y el error obtenido en
dicho pronostico (ep,,,), la cual estd expresada en la ecuacién (3.3). Por tal motivo se
cumple que:

B! = Ppy, +Pyr, +Ppp, +Pyr, + Pegssss V- (3.11)

Es importante sefialar que, en la Seccién 3.2, se planteo que al considerar las incertidum-
bres en el prondstico de la demanda, el error de estimacion (ep,,,) debe tenerse en cuenta
en el problema para garantizar la confiabilidad de la solucién provista. Esta fiabilidad se
cumple con un adecuado dimensionamiento de la reserva rodante.

3.3.7 Limites de Generacion

La potencia generada por las unidades generadoras despachables (MT y DE) estén fisica-
mente limitadas. Es decir, la generacion de cada unidad debe estar dentro de los siguientes
limites.

Prinpr OpEs < PpE s < Praxpy OpE o (3.12)
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Pringr Oty < Purs < Prayyr Our s (3.13)

donde P,;,, ¥ P4y, definen la potencia minima y méxima que puede entregar el generador
i, respectivamente y 5i7, es una variable binaria que especifica la condicién de apagado
(6;; = 0) y encendido (5;, = 1) de la unidades generadoraas despachables.

3.3.8 Sistema de almacenamiento de energia por baterias (BESS)

Las baterias son dispositivos electroquimicos que almacenan energia desde otras fuentes
de energia de corriente alterna (CA) o corriente directa (CD) para usarse posteriormente
[112]. Las baterfas permiten a la microrred cubrir la demanda pico y almacenar excesos
de generacion debido a su rdpida respuesta. Un conjunto de baterias forman un sistema de
almacenamiento de energia (BESS), que se caracterizan por tres pardmetros.

1. Capacidad: es la cantidad de carga eléctrica que el BESS puede producir a voltaje
nominal.

2. Velocidad de carga maxima: es una medida de la velocidad a la cual una bateria se
puede cargar.

3. Velocidad maxima de descarga: es una medida de la velocidad a la que se puede

descargar una baterfa.

La Ppgs, es la potencia demandada o suministrada por el BESS en el instante 7. Este
valor puede ser positivo o negativo:

* Si Pgggs, > 0, el BESS suministra potencia a la microrred, actuando como un
generador adicional. En este caso el BESS se descarga.

* Cuando Pgggg, < 0, el BESS absorbe potencia de la microrred, se comporta como
una carga. En este caso el BESS se carga.

La gestién del sistema sistema de almacenamiento por baterias (BESS) tiene varias
restricciones asociadas:

* Primero: la potencia entregada o recibida por el BESS estd fisicamente limitada

como sucede con el resto de las unidades generadoras despachables. Por tanto:

Pgpsss < PgEsss (3.14)
Pgess: > PgEss- (3.15)

* Segundo: se define el SOC, como el estado de carga del BESS en el instante ¢.

De acuerdo con la energia almacenada en la bateria el SOC, tomard diferentes valores.

Dos restricciones se deben tomar en consideracion cuando se trata con el estado de
carga del BESS. E1 SOC, debe tener un valor que se encuentre en una banda limitada
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por la capacidad de la bateria y el estado de carga con el valor minimo admisible.
Eso es:

s0C™" < SOC, < SOC™™, Vi, (3.16)

donde SOC™™ y SOC™** son los valores minimos y maximos para el estado de carga
de la bateria (SOC,), respectivamente. Adicionalmente es importante puntualizar
que la baterfa es un sistema dindmico, esto es, el estado de carga del BESS depende
de los flujos de potencia a través de sus terminales, Por tanto,:

Pgpss A, si Pgpgg, <0
SOC; 1, =S0OC, — PBESZ;JA’ < ! )
nd’ S1 PBESS,Z‘ > O

vt (3.17)

donde:
N,y Ng: eficiencia de carga y descarga respectivamente y,
At: tiempo entre muestras.

Recordar que cuando Pgrgg, > 0 el BESS se estd descargando, el SOC, | decrece.
Inversamente cuando Pgp g, < 0 el BESS se estd cargando, el SOC;, | aumenta de
valor.

3.3.9 Reservarodante

La reserva rodante (spinning reserve, SR) es la capacidad no utilizada del sistema de
energia para responder voluntariamente a contingencias dentro de un periodo de tiempo
dado usando dispositivos ya sincronizados a red [113]. Es un recurso importante que puede
salvaguardar los sistemas de energia sin desprendimiento involuntario de carga. El aumento
del requisito de SR puede reducir la probabilidad y la gravedad de la pérdida de carga
[114]. Sin embargo, proporcionar SR tiene un coste. Este coste estd asociado al aumento
de consumo de combustible de las unidades de generacién despachables, originado por la
necesidad de aumentar la generacion de potencia de estas unidades, para dar respuesta a
incrementos de la carga en un instante de tiempo t [115, 116].

Se han propuesto muchos métodos para determinar el requisito de SR en grandes
sistemas de energia, pero normalmente se utilizan dos criterios. Uno es utilizando reglas
deterministas, mediante el cual la reserva se selecciona igual a alguna fraccién de la carga
pico o igual a la capacidad de la unidad generadora mds grande en linea o una combinacion
de ambos [117]. Otro es usando enfoques probabilisticos, para ello, incorporan restricciones
de confiabilidad al problema de optimizacién, como por ejemplo, que la probabilidad de
perdida de carga y/o la energia esperada no suministrada, esté por debajo de un umbral
predefinido [118, 119, 120, 121].

No es sencillo estimar el requisito de SR en microrredes. La flexibilidad y la facilidad de
las microrredes para proporcionar SR dependen de la combinacién de diferentes fuentes
de energfa. Siendo necesario precisar que los RESs (PV y WT) introducen incertidumbres
significativas en la entrega de potencia. Por tanto, la SR puede ser aportada por las unidades
de generacion despachables (MT y DE) y los sistemas de almacenamiento de energia
(BESS).



3.3 Modelado del sistema

27

La reserva rodante define la cantidad de potencia disponible en el generador para un
punto operativo dado. Es decir, si el generador proporciona P, la reserva rodante R, se
define como:

Rluf = Pmaxi _Pi,t >0, (3.18)

donde i denota la unidad de generacion correspondiente. Se debe tener en cuenta que
solo las unidades generadoras despachables y el sistema de almacenamiento de energia
proporcionan reserva rodante.

Se denota Rpg , y Ry, como reserva rodante de las unidades DE y MT en el instante 7,
respectivamente. Estos pardmetros se definen matematicamente como sigue:

Rpg, = Ppg" — Ppg s (3.19)
Ry =Put — Pur,- (3.20)

Por tanto, la suma de las reservas rodante de los dos generadores mencionados anterior-
mente (DE, MT) y el aporte del banco de baterias (BESS) constituyen la reserva rodante
total de la microrred en el momento ¢, Ry’

R;lp = Rng,t +RX/?T,I +R;§IIJESS,N v, (3.21)

Anélogamente, R;j;’w", se define como la diferencia entre la potencia generada por la

unidad i en el instante 7 y la potencia minima que el generador puede producir.

R;{?W” = Pi,t - Pmin,- > 07 (322)
RI™™™ = R+ Ry + RGRSs Vi, (3.23)

En esta Tesis, se propone un método probabilistico para estimar el requerimiento de
la SR para la PHUGYyA. El requisito 6ptimo de SR estd determinado por un criterio de
confiabilidad, basado en la regla general de tres desviaciones estandar (o,) de la media
(u,). Para satisfacer el criterio de 36,, se impone que la reserva rodante, tanto ascendente
como descendente, debe cubrir el error de estimacién de la demanda en el 99.73 % de los
casos:

R >30, Wi, (3.24)

RiM > 3G, Vi, (3.25)
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3.3.10 Otros Costes

3.3.10.1 Coste de operacion y mantenimiento de las unidades despachables (DE y MT).

Los costes de operacién y mantenimiento de cada unidad generadora despachable, se
consideran que son proporcionales a la potencia producida [122], [112]:

Compe = komps Y Poess V1, (3.26)
Vit

Comyr = komyr Y Pures V- (3.27)
Vit

donde:
kom,,; (E/KW h): coste de mantenimiento DE,
kOMMT (€/KW h): Coste de mantenimiento MT.

3.3.10.2 Coste de arranque de las unidades despachables (DE and MT)

El coste de arranque de una unidad generadora depende del tiempo que la unidad haya
estado parada antes de arrancar [123]. Por tanto el coste de arranque en cualquier instante
se puede estimar como [124]:

—Tpe oFF

CSU[)E =apg +bDE |:1 —exp ( CD,E ; (3.28)
—Tur.orrF

CSUMT =ayr +byr [l —exp (CM'T , (3.29)

donde:

apg, ayr (€): coste de arranque de la unidades generadoras diesel y microturbina desde
el estado en caliente,

bpg, byt (€): coste de arranque de las unidades generadoras diesel y microturbina desde
el estado en frio,

¢pg»> Cyr (€): constantes de tiempo de enfriamiento de las unidades generadoras diesel y
microturbina y,

Tpe orF Y Tur,orr representa el tiempo que cada unidad generadora ha estado desconec-
tada.

3.3.10.3 Coste de Emisiones

El coste de los factores medioambientales externos (produccién de los contaminantes CO,,
SO, or NO,) se considera que es una funcién lineal de la potencia de salida [39]:
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Nem

CEMpg = Z ZakBDE,kPDEJv Vi, (3.30)
k=1 WVt

Nem

CEMyr = Z ZakBMT,kPMT.ta vt, (3.31)
k=1 Vt

donde:

Nem: indicador del tipo de emision,

0y.: costes externos del tipo de emisién k (€/kg),

Bpex Y Byt factores de emisién de las unidades generadoras despachables y el tipo de
emision k en (E/kW h).

3.4 Estructura y datos de la microrred estudiada

En este apartado se presenta la estructura de la microrred. Ademads se informa sobre los
datos técnicos de las unidades generadoras y del sistema de almacenamiento de energia
por baterias que conforman este sistema de energia, asi como los coeficientes de costes de
combustible, de reserva rodante, de arranque y paradas y de emisiones de gases de efecto
invernadero asociados a las unidades de generacion controlables. Esta informacién serd
utilizada para validar los algoritmos que se presentan en el Capitulo 4.

3.4.1 Estructura de la microrred

En particular, en este trabajo se ha considerado una microrred como la mostrada en la
Figura 3.4. Asi, la microrred en estudio estd compuesta por un generador diésel (DE) y una
microturbina (MT) como unidades controlables, y una turbina edlica (WT) y una planta
fotovoltaica (PV) como fuentes de energia renovables no controlables (RES). Por tltimo,
se considera un Sistema de Almacenamiento de Energia por Baterias (BESS) integrado
por baterias de tecnologia iones de litio.

Para este estudio, se considera que las potencias generadas por los recursos renovables
(PV y WT) tienen una tnica prediccion, las mds probable, proporcionada por organismos
externos. Sin embargo, la potencia generada por las unidades despachables (DE y MT) son
variables de nuestro problema, asi como la gestién del BESS. Por lo tanto, el problema
de la programacion horaria de las unidades de generacién permite obtener qué unidad de
despacho se conectard a la microrred y la potencia que entregard en cada momento .
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Micro-Turbine  Diesel-Engine Photovoltaic ~ Wind-Turbine Energy Storage Demand
System

Figura 3.4 Estructura de la microrred considerada en el problema, extraida de [1].

3.4.2 Datos de la microrred

3.4.2.1 Datos utilizados para validar el algoritmo 1

Los pardmetros nominales de potencia de las unidades de generacién controlables (MT y
DE), de las fuentes de energia renovables (PV y DE) y del sistema de almacenamiento de
energia por bateria (BESS) se muestran en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1 Datos técnicos de las unidades generadoras [3].

Pmin P, max N OCmin Socmax Pifuu P;Zax
Sourses qwy kW) why  why T T kW) kw)

Microturbine 5 20 - - - - - R

Diesel 15 150 - - - - - -
PW 50 80 - - - - - -
PV 0 40 - - - - -
BESS - - 70 280 09 09 120 120

La Tabla 3.2 muestra los coeficientes de coste de combustible de las unidades de
generacién controlables (MT y DE).

Tabla 3.2 Coeficientes de costes de las unidades generadoras [3] .

coeficientes de costes
DDG

a b C
$)  S/kW)  ($/kW?)
Microturbine 2,62 0,15 0,15

Diesel 0,6 0,05 0,02
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El coste de capacidad de reserva rodante, tanto a subir como a bajar de la MT y DE, se
supone un 30 % del coste incremental mas alto de produccioén total de energia [125].

Finalmente, las Figuras 3.5 y 3.3 muestran, respectivamente, los perfiles de potencia de
los generadores de energia renovable y la demanda real y prevista 24 horas en adelante.

80 ------ [ [ e - - | A |
7 - N g
60 f— - -a-- N - I SE R R S R
50 . SN -G N S —— - - - - R W ) ¥ AR
40 = - - e et e R----- V- -¥---- -

Active Power (kW)

RlUN L I e i
20 { =mmm Solar Power |- - - - - > A R G I
10 Wind Power |- - ~ g - - - - - - - - G

0

Hours

Figura 3.5 Potencia de las unidades solar (PV) y eélica (WT) durante 24 horas, extraida
de [1].

3.4.2.2 Datos utilizados para validar el algoritmo 2

La microrred utilizada para este caso de estudio, tiene la misma configuracién que la
empleada para el caso de estudio 1, Figura 3.4. En la Tabla 3.3 se muestran los parametros
nominales de las fuentes de generacion, conjuntamente con los costes de operacion, de
arranque y los coeficientes de costes de mantenimiento de las mismas.

Tabla 3.3 Pardmetros caracteristicos de cada una de las unidades componentes de la mi-
crorred, extraida de [2].

i BM(kW) B (kW) di(€/h) e, (€/kWh) fi (€/kWh)

DE 5 80 1.9250 0.2455 0.0012

MT 20 140 7.4344 0.2015 0.0002
i a; (€) b, (€) ¢; () Kou, (€/kWh)

DE 0.3 04 52 0.01258

MT 0.4 0.28 7.1 0.00587

En la figura 3.6 se muestran las gréficas correspondientes a los costes de operacién de
las unidades despdchales. Se observa que para valores de potencia inferiores a 55 kW es
mds barato la generacién en las unidades DE que en las MT. Asi mismo se observa en la
tabla 3.4 que la contaminacién es mayor con la DE que con la MT. Por tanto cuando la
potencia dada por los generadores aumenta significativamente, la solucién con MT es mas
baja en emisiones y mds barata. Esto hace que la funcién de coste en las ecuaciones (4.8)
y (4.9) tiene un valor minimo en dos puntos diferentes de operacién.
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07 ‘

—Cbpg
----Cyr

Figura 3.6 Coste de operacion de los generadores diesel (DE) y microturbina (MT) en
términos de suministro de potencia, extraida de [2].

En la figura 3.7, se muestran los costes de arranque de ambas unidades despachables
respecto al tiempo que han permanecido desconectadas. Como se observa el coste del
arranque desde el estado en frio es mds alto en MT que en DE; sin embargo después de
las 5 h es mds barato en la MT.
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’ i 10 15 20
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Figura 3.7 Costes de arranque de las unidades despachables en términos del tiempo que
ha estado apagada, extraida de [2].

En la tabla 3.4 se muestran los coeficientes de costes correspondientes a MT y DE
para tres tipos de emisiones consideradas, CO,, SO, y NO,. Estos datos se utilizan en las
ecuaciones (3.30) y (3.31) .
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Tabla 3.4 Costes de los factores externos y de emision de la generacién de la red principal,
extraida de [2].

Emission Type O Boex  Burx
CO, 0.0275 0.6495 0.7239
S0, 1.9475 0.2059 0.0036
NO, 8.2625 9.8883 0.1995

En la tabla 3.5 se muestran los pardmetros del BESS.

Tabla 3.5 Parametros caracteristicos del Sistemas de Almacenamiento de Energia por
Bateria (BESS), extraida de [2].

SOC™ (kWh) SOC™ (kWh) Ppgs(kW) Pgsg (kW) m. ny
70 280 —120 120 09 09

En la Figura 3.8 se muestran las curvas correspondientes a la potencia de la demanda y
la generacion de las fuentes renovables (PV, WT) para el periodo de 24 h. El problema
se resolvié considerando un dato por hora. Es importante destacar que este tiempo puede
ser reducido, lo que implica un incremento del nimero de variables del problema pero
preservando el planteamiento del problema que se hace en ese trabajo.

250

Figura 3.8 Grafica de demanda de potencia y de generacion de las fuentes renovables,
extraida de [2].






4 Algoritmos propuestos

4.1 Introduccion

Este capitulo muestra el disefio de un Sistema de Gestién de Energia (EMS) para micro-
rredes. Se considera que estos sistemas de energfa operan en el caso mds desfavorable, el
funcionamiento confiable en isla. E1 EMS utiliza la herramienta de Programacién Horaria
de las Unidades de Generacién y Almacenamiento (PHUGyA), conocido como Unit Com-
mitment (UC), para realizar la programacién horaria a corto plazo, 24 horas en adelante, de
las unidades de generacién controlables para dar respuesta a la demanda de la microrred.

El problema de la PHUGyA en microrredes se formula matematicamente como un
problema de programacién no lineal entero mixta (MILNP). Se proponen dos algoritmos
de solucién a este problema. El primero, utiliza un enfoque cldsico basado en MILP y el
segundo propone una técnica de optimizacién con un enfoque metaheuristico, en este caso
un algoritmo genético (GA). Ambos algoritmos se validan en una microrred integrada por
dos generadores controlables (DE y MT) dos RESs (MT y PV) y un BESS. Finalmente se
presentan los resultados de las simulaciones.

4.2 Enfoque de Programacion Lineal Entera Mixta

4.2.1 Introduccion

Esta seccién muestra el primer algoritmo desarrollado para resolver el problema de la
PHUGYA de una microrred, con capacidad para operar en modo isla y cuya estructura y
datos se muestran en el Capitulo 3, Seccién 3.4. El problema de optimizacién propone
una funcién objetivo para minimizar el coste total de operacién de la microrred que
incluye el coste de generacion y el coste de reserva rodante asociados a las unidades de
generacion controlables. Las variables de decision incluyen el estado de encendido/apagado
(6;,), la potencia de salida de las unidades de generacién controlables (P, ), el estado de
carga/descarga de energfa del BESS (SOC, ), asi como la reserva rodante a subir (R;‘f )ya

bajar (Rﬁfw") proporcionada por las unidades de generacién controlables y el BESS.
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La funcién objetivo se modela como MILNP. El carécter no lineal lo aporta la funcién
de coste de combustible asociadas a las unidades de generacién controlables, la cual tiene
una relacion cuadrética con la potencia. Las restricciones que se introducen en el problema
de optimizacién son lineales y todas las variables son reales, las que indican el encendido o
apagado de las unidades de generacion convencionales son enteras (las cudles se consideran
binarias). Para resolver este problema se ha utilizado la funcién de Matlab quadprog que
resuelve problemas de programacion cuadratica (QP) con restricciones lineales. Para su
solucién convierte el problema en sucesivos problemas de MILP.

4.2.2 Formulacion del problema
El problema se aborda en tres etapas:

* En la primera etapa, se utiliza el modelo ARMA, para predecir la curva de demanda
de la microrred. Como se mencioné en la Seccién 3.3.1, se asume que los errores
en la prediccion de la demanda cada hora pueden ser modelados como variables
aleatorias distribuidas normalmente, por lo que el error de prondstico de demanda
neto cada hora también sigue una distribucién normal (€ ~ N (4,,5,)). Basado en la
regla general de 30,, se puede considerar que el error en la estimacion de la demanda
se encuentra en una banda definida por [u, — 3 ©,, i, + 3 ;). Por tanto, se puede
afirmar que la potencia demandada en la microrred en un instante t se encuenta en

el intervalo definido por [P:d 1, — 36, P+, + 30',} .

A partir de estos resultados, en este trabajo se considera que la probabilidad de que
una microrred opere exitosamente en isla, es cuando disponga suficiente reserva
rodante, tanto ascendente como descendente, para satisfacer la demanda estimada

(P4) en cada instante t. Esto significa que la reserva rodante, tanto hacia arriba como
hacia abajo, debe cubrir el error en la estimacién de la demanda en un 99,73 %.

* En la segunda etapa, se resuelve el problema de la Asignacion de las Unidades de
Generacion y Almacenamiento en un entorno estocéstico (SUC), con 24 horas de
anticipacion. Se plantea el problema de optimizacién mostrado en la ecuacion (4.1),
cuyo objetivo principal es minimizar el coste total de operacién para la produccién
de energia de la microrred bajo estudio, En esta funcién de coste se consideran dos
componentes principales: el coste de la energia y el de la reserva rodante de las
unidades controlables.

Por un lado, el coste de la energia considera el coste de combustible utilizado por
las unidades controlables. Por otro lado, el coste de la reserva rodante estd asociado
a cuando la demanda de la microrred es superior o inferior a la disponibilidad de
potencia generada, y se requiere el empleo de la reserva rodante de las unidades
controlables para lograr el equilibrio generaciéon-demanda. Los costes de reserva son
tipicamente mucho mds bajos que los costes de arranque de una unidad generadora
[126], [127]. La funcién objetivo esta sujeta a las restricciones (3.10)-(3.25).

La ecuacion (3.10), representa el balance de potencia, que indica que la suma de
las potencias generada por cada unidad generadora controlable o no, (), (MT,
DE, WT, PV), y la potencia generada o consumida por el BESS debe ser igual a
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la potencia demandada predicha por la microrred en cada momento ¢ (P¢). Los
limites de potencia méximo (£, ) y minimo (#,,;, ) de las unidades de generacion
controlables (DE y MT) se representan por las ecuaciones (3.12) y (3.13). Para las
baterias, las ecuaciones (3.14) y (3.15), definen la potencia méxima de carga (P, )
y descarga ( max) del BESS. El estado de carga del BESS (SOC,) estd definido por
(3.17) y los limite médximo (SOC,,,,) y minimo (SOC,,;,) del SOC se impone en
(3.16).

La estimacioén de la reserva rodante a subir (R 7 de las unidades de generacién
controlables (MT y DE) estd limitada por la d1ferenc1a entre la capacidad maxima
de potencia de la unidad y la potencia que esta entrega, ecuaciones (3.18)-(3.20).
Del mismo modo, la reserva rodante a bajar (R;-‘f;’w”) se incluye en (3.22). La suma
de la reserva rodante de los generadores mencionados anteriormente (MT y DE) y
el aporte del banco de bateria (BESS), constituyen la reserva total ascendente de la
microrred (R;), quedando expresada en la restriccién que representa la ecuacion
(3.21). De igual manera se obtiene la reserva total descendente (R;i"W”), que se
expresa en (3.23).

Las ecuaciones (3.24) y (3.25) representan las restricciones de confiabilidad im-
puestas en el problema, que garantiza que la reserva rodante, tanto ascendente como
descendente, cubra el error en la estimacién de la demanda en un 99,73 %, que
asegura la operacion en isla de la microrred.

En la tercera etapa, una vez resuelto el problema del SUC, ya se conocen que
unidades generadoras van a estar encendidas o apagadas. Entonces se establece un
estudio de caso en tiempo real. Es decir, seria una etapa durante la operacion en la
que el EMS de la microrred se da cuenta de que la demanda predicha no casa con la
real.

Se define el pardmetro @, como la diferencia entre demanda predicha y real en un
instante ¢. Esta diferencia (error), provoca que sea necesario reajustar la reserva
rodante de las unidades generadoras controlables (MT y DE) y del BESS. Entonces,
se resuelve un segundo problema de optimizacién, Despacho Econémico [128], en
el que, una vez conocido los generadores que estdn encendidos (etapa anterior), se
determina cudl o cuales de ellos van a hacer frente a esta variacion en la demanda.

En este segundo problema de optimizacion (DE), se considera que la variable binaria

5,~J permanece constante y la demanda real difiere de la prevista:

Ptd:ptd+wtv

donde }A),d y Ptd son, respectivamente, la potencia estimada y la real demandada por la
microrred, y @, es la diferencia entre la potencia de demanda estimada y la potencia
de demanda real para un escenario determinado (error). Esto significa que la reserva
rodante que se determinG en la primera etapa (R;” y R%°"™) se ve afectada por las
variaciones en la demanda, lo que provoca un ajuste de la reserva de las unidades
controlables (Mt y DE) y el banco de baterias (BESS).
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Por lo tanto, el problema en esta etapa es encontrar las variaciones de la potencia
suministrada por los generadores controlables (MT y DE) y el BESS, (AF, ). Para
hacer esto, se formula un segundo problema de optimizacidon que se expresa en la
ecuacion 4.2. La funcién objetivo planteada propone minimizar el coste total de
operacion de la microrred, para ello considera el coste de combustible utilizado
por las unidades de generacion controlables para dar respuesta a la variacion de la
demanda en tiempo real.

Este nuevo problema de optimizacién estd sujeto a las restricciones (4.3)-(4.7). La
ecuacion 4.3 representa el balance de potencia en estas nuevas condiciones (P,d =
Plraw =Y, (PiJ —|—AP,»7,)). Los limites de potencia médximo (7,,,,,) y minimo
(Byin;) de los generadores controlables (MT y DE) deben estar en una banda (F;, +
AP, ), y se representan por las ecuaciones (4.4) y (4.5). Para las baterias se redefinen
las restricciones para dar respuesta a las variaciones de la demanda, el estado de
carga del BESS (SOC,), queda definido en la expresion (4.6) y la potencia mdxima
de carga (Py,,,) y descarga (P4 )yen (4.7).

max

4.2.2.1 Asignacion de las unidades de generacion y almacenamiento en un entrono esto-

castico

A continuacion, se presentan la funcién objetivo y las diferentes restricciones involucradas
en el problema.

1. Funcién objetivo.

24
. 2
min Z lape Spe.+ +bpePoe, + cpePor. + TpERpE 4.1
=1

. p2 up pup
anr Oyt + brar Pt + Cur Piary + 1 wrRyr]

donde q;, b; and c; son los coeficientes de coste de combustible asociados a cada
unidad despachable y R;” y ri'" son, respectivamente, la reserva rodante de la unidad
despachable i y su coste correspondiente. Vale la pena sefialar que los costes asociados
con las unidades controlables son los mismos que los considerados en [129], [57].
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2. Restricciones

La funcién objetivo estd sujeta a las siguientes restricciones, ecuaciones (3.10)-(3.25):

s.a. Pd:PMTI+PDEZ+PWTI+PPV,I+PBESS,Z Vt, (310)
Poninp 6DEt < Ppp, <P, 6DE,ta (3.12)

m maxpg

PminMT 6MT,t < PMTt < PmaxMT SMT,N (313)
Pgpss, < Pggss,  (3.14)
Pgpss: > Ppgss,  (3.15)

s0C™" < SOC, < SOC™™, Vi, (3.16)

Pgpss AN si Pppgs, <0
SOC,_ , =S0C, — ; ’
t+1 t { PBE:”SI.IAt si PBESS,t >0’

R =P, —P,>0, (3.18)

Rpe, = PR —Ppg,y (3.19)

Ryry =Pyt — Purs,  (3.20)

R{" =R}y, + Ry, + Rifpss,n V1, (3.21)

Rﬁf;’”” =P,~P,,, >0, (3.22)

RI™ = REET + Ry + Regss, Vi, (3.23)
7 >30, Vi, (3.24)

R;ZOW” >30, Vi, (3.25)

6, Dbinaria

P.

i

ve, (3.17)

real

4222 Despacho Econémico
1. Funcién objetivo

La siguiente funcién objetivo minimiza el coste del combustible para la produccién
de energia de la microrred sujeto a las restricciones en (4.3)-(4.7). La funcion de
coste se define como:

24
. 2
min Z [aDE Ope,; +bpE (PDE,I +APDEJ) +Cpg (PDE,I +APDE,:) (4.2)
=1

2
+ ayr Syry + byt (Pyr, +AP, MT,t) +cyr (P AR MT,r) } .
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2 Restricciones

* Balance de Potencia:
La variacion en la demanda debe ser satisfecha por los generadores,

wt == APMT,T + APDE,T + APBESS[ Vl‘, (4.3)
* Limite de generacion:

La potencia generada debe estar en una banda debido a limitaciones fisicas:

Brinpe Opes < Ppey +APpp s < Prgyy, Opey Y 4.4)
Pringr Oty < Purs +APyry < Pogeyyr Oy V1, 4.5)

¢ Restricciones del almacenamiento:

El estado de carga de la bateria debe cumplir las restricciones impuestas en
(3.15)-(3.17). Por lo tanto, esas restricciones pueden reformularse como:

Pass, s
soc, { SOC 1 == Y Fhesse 2 0. (4.6)
SOC,_| —AtPppgs M, if Pppssy <0,

p d
~Prax OpEss: < Pepss: < Prax OpEss.» 4.7
donde para simplificar la expresién anterior se define Pygs, = Pprss, + APggss,-

4.2.3 Resultados de las simulaciones

En este apartado se presentan los resultados obtenidos de aplicar el algoritmo a la microrred
considerada como caso de estudio, descrita en 3.4.1 y 3.4.2.1, para comprobar su validez.
En esta Tesis, se plante un objetivo adicional que consiste en evaluar como influyen los
pardmetros del BESS en el coste de operaciones de la microrred. Para ello, se proponen
cinco escenarios el caso base (caso 1) corresponde a los valores nominales dados por
el fabricante del BESS. Los cuatro escenarios restantes (caso 2 al caso 5) modifican los
parametros del BESS. La Tabla 4.1 muestra los valores de los pardametros del BESS que
se usaron para encontrar la variante mas econdmica.
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Tabla 4.1 Escenarios de los pardmetros del Sistema de Almacenamiento de Energia por
Baterias (BESS), extraida de [1].

Case Prfuzx P rtrilax SOCmin S OCmax
kW) (kW) (kWh)  (kWh)
1 120 120 70 280
2 80 80 70 280
3 120 120 70 250
4 120 120 0 280
5 120 120 0 250

4.2.3.1 Caso Base

La Tabla 4.2 muestra las unidades de generacién controlables (MT y DE) que se seleccionan
para generar en cada hora para cubrir la demanda estimada. Esta solucién del problema
satisface la condicién necesaria para alcanzar una solucion robusta del problema (30;).

Tabla 4.2 Asignacion de las unidades controlables. Caso base, extraida de [1].

Unit Hours (1-24)
MT |1 1T 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 11
DE |1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

—lo
=1
o —
o=

La Figura 4.1 muestra el valor de la potencia suministrada por cada unidad generadora

en cada instante de tiempo, 24 horas en adelante, como resultado del despacho econémico
(etapa tres).

300 T T T T
EEWVTHEEPVIEEMT [JDE[ |BBT + Demand|
200
I;
=,
=~ 100
2
3
A~
0
100 | | | |
0 5 10 15 20 25
Time (hour)

Figura4.1 Cubrimiento de la curva de carga diaria. Caso base, extraida de [1].

En la Figura 4.1, se observa que hay generacién de potencia eélica (WT) durante las 24
horas del dia y potencia solar (PV) en el intervalo de tiempo de 9 horas a 19 horas, lo cual
se corresponde con los perfiles de generacién aportados en la Figura 3.5. En el caso del
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banco de bateria (BESS), los valores negativos de la potencia indican que se estd cargando
y los valores positivos indican la potencia suministrada por la bateria para contribuir a la
cobertura de la curva de demanda.

De acuerdo con la Figura 4.1 el BESS se carga durante las horas de baja demanda, de 1
a 3 horas, entre 15y 17 horas y de 22 a 24 horas, cuando la demanda comienza a disminuir
después de las horas pico, 13 y 14 horas, y 23 y 24 horas. El BESS se descarga desde las
8 horas que comienza a crecer el consumo hasta el pico de demanda que ocurre a las 14
horas, y posteriormente entrega potencia también de 19 a 20 horas.

La Figura 4.2 muestra el proceso de carga y descarga del BESS, indicando los valores
de potencia y del estado de carga de la misma en cada hora. Consecuente con la Figura
4.1, 1a bateria comienza a descargarse a partir de las 8 h hasta las 14 h, entregando una
potencia entre 10 a 50 kW aproximadamente, y vuelve a descargarse significativamente de
19 a 20 horas, con una contribucién aproximada de 40 kW. La variacién del valor de la
energia almacenada (SOC) en el BESS se corresponde con el proceso de carga y descarga.

300

——P - - -SOCmin - - -SOCmax - « -SOC

N
o
o

Power (kW)
N
o
o

.
a
o

Energy (kWh)

100

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Time (hours)

Figura 4.2 Proceso de carga y descarga de la bateria. Caso base, extraida de [1].

La Tabla 4.3 muestra el error total (®,) entre la potencia real demandada del escenario
en estudio y la potencia demandada estimada (AP;,), que a su vez indica el ajuste de la
reserva rodante de las unidades controlables (MT yr DE) y el sistema de almacenamiento
(BESS), calculada en la primera etaa (R,” y R%""), de acuerdo con la ecuacién 4.3.

La Figura 4.3 representa las variables AP, es decir, la diferencia entre la potencia en-
tregada por los generadores como resultado del problema SUC y la potencia real entregada
en el caso de estudio del Despacho Econémico. Por lo tanto, si @, estd por encima de la
linea cero, significa que hay un exceso de potencia planeado.

Es facil ver que las variaciones mds grandes en la potencia generada por las unidades
controlables tienen lugar en el generador diésel (DE), mientras que en la mircoturbina
(MT), las variaciones son significativamente mas bajas. Este hecho es el resultado de la
funciones de costes (4.1) y (4.2) cuyos parametros de costes se muestran en la Tabla 3.2.
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Tabla 4.3 Valores de la diferencia en las potencias entregadas (APM) y el error (@,), extraida

de [11.
Hour iy APi’lt)%(vw gess @ (W)
1 0818 3632 4050 -0.399
2 0318 2382 3524 0824
3 0 2382 -1.687 -4.069
4 0 2382 4838 -7.268
5 0318 2382 -1.002 -3.702
6 0037 0275 0 0311
7 0126 0946 -0.708 0364
8 0.126 0946 -0220 0844
9 0 0946 -1.152 -0207
10 0126 0946 -0392  0.679
11 0126 0946 2501 -1.430
12 0126 0946 1181 2253
13 0 0946 3863 2917
14 0126 0946 0030 1.102
15 0126 0946 2264 -1.192
16 0126 0946 -0667 0405
17 0126 0946 1702 2774
18 0126 0946 3.054  4.126
19 0126 0946 -1.835 -0.763
20 0.126 0946 3747 4819
21 0 0946 3.021 3967
2 0 0 1933 1933
23 0 0 0030 0030
24 0 0 -1.086 -1.086
2 T
o e
z
s
f/ o= AVA\//\\/A\//\ BESS
(]-5 ‘\‘/‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 Zé 24_

Figura 4.3 Estimacion error (®,) y diferencia en las potencias entregadas (AP, ), extraida

de [1].

Time (hour)
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4.2.3.2

La tabla 4.4 muestra los resultados de la aplicacion del algoritmo a cada caso de estudio
propuesto. En la columna seis (Cost), se puede apreciar el valor de la funcién de coste
en $ y en la columna siete una comparacion en % del caso base con respecto a los otros
casos de estudio. Como resultado de las simulaciones, se observa que el Caso 4 es el que
proporciona el mayor ahorro en el coste del combustible, con un 8,55 %.

Influencia de los parametros del BESS en el problema

Tabla 4.4 Resultados por escenarios de los pardmetros del Sistema de Almacenamiento de
Energia por Baterias (BESS), extraida de [1].

Case  Frar p? — soc,, SOC,, ~ Cost  Savings
&W) (kW) (kWh)  (kWh) $) (o)
1 120 120 70 280  3.15462 0,00
2 80 80 70 280  3.159,38  -0,15
3 120 120 70 250  3.230,73 2,41
4 120 120 0 280  2.884,77 8,55
5 120 120 0 250 295052 6,48

En el caso 2, el valor de la potencia maxima de carga y descarga del sistema de alma-
cenamiento de energia se reduce en un 33 %. El resultado obtenido aumenta el coste de
operacion en un 0.15 % que es despreciable. El caso 3 propone una reduccién del SOC
méaximo en un 10.7 %, es decir, se reduce la capacidad de la bateria. Como resultado, los
costes de operacion se incrementan en un 2.41 %. En el caso 5, se reduce el SOC minimo
de la bateria, lo que permite utilizar unos 70 kWh adicionales con respecto al caso base,
y la energia maxima que se puede almacenar (SOCmax) se reduce en un 10,7 %. Esta
variante reducira los costes en la instalacion en un 6,48 %.

Para el Caso 4, la Tabla 4.5 muestra el resultado de la programacién horaria de las
unidades controlables. Se observa que la unidad generadora diésel entrega potencia durante
22 horas seguidas, 1 hora mds que en el caso base. La unidad generadora microturbina
suministra potencia durante 17 horas de forma irregular, 4 horas menos que en el caso
base, y el BESS proporciona potencia durante 19 horas de forma irregular (Figura 4.4), 1
hora menos que en el caso base.

Tabla 4.5 Asignacion de las unidades controlables. Caso 4, extraida de [1].

Unit Hours (1-24)
mMr|1r o 10101101 1 1 100 1T 1 1 1 0 1 1 1 1
DE |1 11 111 111 111 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 00

Es de destacar que la potencia de descarga BESS alcanzada con esta alternativa (Figura
4.4) es mucho mayor en comparacién con los valores obtenidos en el caso base (Figura
4.1), particularmente entre 9 a 14 h, que es el momento con el mayor consumo.
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El andlisis de las Figuras 4.4 y 4.5 muestra que los valores de descarga, es decir entrega
de potencia, por parte del sistema de almacenamiento (BESS), crecen significativamente
con respecto al caso base. En el intervalo de tiempo de 8 a 14 horas alcanza valores
superiores a 50 kW, y particularmente entre las 9 y 10 horas aporta aproximadamente
100 kW, muy por encima de los valores que se alcanzan en el caso base. Este resultado
se corresponde con valores de energia almacenada miximos de 250 kWh entre las 3
y las 7 horas. Teniendo en cuenta que la carga y descarga de la bateria no se valora
econémicamente y que sin embargo provoca una disminucién de la entrega de potencia

por parte de las fuentes de energia controlables, que consumen combustible, explica que
esta variante sea mas econdmica.

300

T T T
EEWTHEEPVIEREMT[JDE[ |BBT + Demand|
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100

Power (kW)

-100 I I 1 |
0
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Time (hour)

Figura 4.4 Cubrimiento de la curva de carga diaria. Caso 4, extraida de [1].
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Figura 4.5 Proceso de carga y descarga de la bateria. BESS Caso 4, extraida de [1].
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424 Conclusiones

En esta Seccion, se ha presentado el disefio de un EMS para una microrred y se propone
un modelo de MINLP para la formulacién del problema de optimizacion. El algoritmo se
aplica a una microrred utilizada como caso de estudio y se comprueba su rendimiento. A
la vista de los resultados obtenidos, cabe destacar las siguientes aportaciones:

1.

Se propone un enfoque clasico basado en MILP para resolver el problema de la
Programacion Horaria de las Unidades de Generacién y Almacenamiento, en un
entorno estocdstico, 24 horas en adelante, en una microrred que opera en modo
aislada.

. El algoritmo plantea un primer problema de optimizacién para determinar las uni-

dades de generacién que van a estar sincronizadas en la microrred. El algoritmo
proporciona una solucién que garantiza que la reserva rodante, tanto a subir como a
bajar, aportada por las unidades de generacién controlables (MT y DE) y el BESS
cubre el error en la estimacién de la demanda en un 99,73 %, lo que asegura la
operacion en isla de la microrred.

. El algoritmo en el segundo problema de optimizacién asigna la potencia a las unida-

des de generacion controlables (MT y DE) y al BESS que garantizan dar respuesta
a las variaciones de la demanda en tiempo real, para ello, reajusta los valores de
reserva rodante.

. El algoritmo garantiza que el EMSs controle en cualquier instante de tiempo ¢ que

los desbalances de potencia que surgen por la diferencia entre la potencia real y la
pronosticada en el intervalo de 24 h, se cubren con la generacion procedente de la
reserva rodante, tanto a subir como a bajar, aportadas por las fuentes de energia
controlables (DE y MT) y el BESS. Con estos resultados asegura el funcionamiento
en isla de la microrred en un 99,73 %.

. Como cuestion interesante, se plante6 evaluar la influencia de los pardmetros del

BESS en la solucién del problema de optimizacién. El algoritmo, cuando el BESS
dispone de mayor capacidad de energia para entregar a la microrred, logra disminuir
en un 8% el coste total de operacioén de la microrred.
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4.3 Enfoque Computacional Evolutivo

4.3.1 Introduccion

Esta seccién plantea un segundo algoritmo que propone un enfoque computacional evolu-
tivo para abordar el problema de optimizacién asociado a la PGUGYA de una microrred,
presentado en la Seccién 4.2. A diferencia del algoritmo anterior, en este se plantean
multiples modos de operacion de la microrred, y se define una funcién objetivo diferente
para cada uno. Dos de ellos se ocupan de optimizar factores econémicos y ambientales,
mientras que el tercero se plantea garantizar el funcionamiento confiable en isla de la
microrred.

Los problemas de optimizacién se modelan como MILNP. Las funciones objetivos
incorporan la funcién de coste de combustible de las unidades de generacién controlables
(MT y DE), cuyos costes son cuadraticos con la potencia, y la funcién de coste de arranque y
parada de estas propias unidades (MT y DE), que se modelan con una funcién exponencial.
Ambas funciones de costes le dan un cardcter no lineal al problema. Las restricciones que
se introducen son lineales y todas la variables son reales.

Para evaluar la efectividad del algoritmo propuesto, se utiliza un caso de prueba que
consiste en la microrred cuya estructura y datos se informaron en la secciones 3.4.1 y
34.2.1.

4.3.2 Formulacion del problema.

El EMS propone una estrategia de optimizacién que plantea tres modos de operacion
de la microrred, y define un problemas de optimizacién diferente para cada uno, que
presentan conflictos entre si. El primer modo de operacién propone una funcién objetivo
para minimizar el coste total de operacion de la microrred. El segundo modo de operacion
plantea reducir el impacto ambiental de estos sistemas de energia eléctricos, para ello
propone una funcién objetivo para minimizar el coste de las emisiones de gases de efecto
invernadero. Finalmente, el tercer modo de operacién propone una funcién objetivo para
minimizar el coste total de operacién en un entorno estocdstico, al considerar la prediccion
de la demanda. Incorpora al problema una restriccién que garantiza el suministro de
potencia para diferentes niveles de confiabilidad, para asegurar el funcionamiento en isla
de la microrred.

Por tanto, las variables de decision incluyen la potencia de salida de las unidades de
generacion controlables (P, ,), el estado de carga/descarga de energia del BESS (SOC;), y

en el caso del tercer objetivo se adiciona la reserva rodante a subir (R;?) y a bajar (R;{;’W")
proporcionada por las unidades de generacion controlables (MT y DE) y el BESS.
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4.3.2.1 Modos de operacion de la microrred

Como se ha introducido en la Seccién 3.3, existe una gran cantidad de limitaciones y
pardmetros de coste a tener en cuenta para programar la generacion de energia en una
microrred. En esta seccidn se presentan los tres modos de operacion considerados en este
trabajo. En cada uno de ellos, se sigue un cierto criterio de operacién para optimizar una
funcién de coste particular.

1. Modo de Operacién Econémico.

Para este modo de operacion se plantea el problema de optimizacién mostrado en
la ecuacion (4.8), cuyo objetivo principal es minimizar el coste total de operacion
para la produccién de energia de la microrred. La funcién de coste considera los
siguientes componentes:

* Costes de operacién y mantenimiento de las unidades controlables (DE y MT),
* Costes de arranque de las unidades controlables (DE y MT).

* Coste del combustible y del gas de las unidades generadoras controlables (DE
y MT) respectivamente.

La funcién de coste se define matematicamente de la siguiente manera:

CF,. = Comp, +Comyr T Csupe +Csuyyr + Z (CDE,t + CMTJ) . (4.8)
Vi

donde:

Comy,; Coste de operacion y mantenimiento del Generador Diesel, ecuacion (3.26).
Com,; - Coste de operacién y mantenimiento de la Microturbina, ecuacién (3.27).
Csy,,, Coste de arranque del Generador Diesel, ecuacion (3.28).

Csy,,,: Coste de arranque de la Microturbina, ecuacion (3.29).

Cpg ,: Coste combustible Generador Diesel, ecuacién (3.6).

C MT;,: Coste combustible Microturbina, ecuacién (3.8).

La funcidn objetivo esta sujeta a las restricciones (3.11)-(3.17). La ecuacién (3.11),
representa el balance de potencia, que indica que la suma de las potencias generada
por cada unidad generadora controlable o no, (#;,), (MT, DE, WT, PV), y la potencia
generada o consumida por el BESS debe ser igual a la potencia demandada por la
microrred en cada momento 7 (P?). Los limites de potencia maximo (Pyay;) y minimo
(Byin,) de las unidades de generacion controlables (DE y MT) se representan por las
ecuaciones (3.12) y (3.13). Para las baterfas, las ecuaciones (3.14) y (3.15), definen
la potencia méxima de carga (Py,,,) y descarga (P,iax) del BESS. El estado de carga
del BESS (SOC,) esta definido por (3.17) y los limite maximo (SOC,,,,) y minimo

(SOC,,;,,) del SOC se impone en (3.16).
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2. Modo de Operacién Ecolégico.

En este modo de operacion, se plantea disminuir el impacto ambiental de la microrred.
Se formula un problema de optimizacién con el objetivo principal de minimizar las
emisiones de gases de efecto invernadero, provocadas por la presencia de fuentes
de generacion convencionales (MT y DE), a la vez que se garantiza el suministro
eléctrico en la microrred.

Por lo tanto, segiin los modelos definidos en la Seccién 3.3, la funcién de coste se
puede escribir como en 4.9 y considera los siguientes componentes:

donde:
CEMp: Coste de emisiones Generador Diesel, ecuacién (3.30)
CEMpy: Coste de emisiones Microturbina, ecuacién (3.31)

La funcién objetivo esta sujeta a las mismas restricciones (3.11)-(3.17) que el pro-
blema de optimizacion planteado anteriormente, ecuacion (4.8).

. Modo de Operacién Robusto

Como se mostrd en la seccién de modelado del sistema, en el apartado 3.3.1, este
trabajo considera las incertidumbres en el prondstico de la demanda. Ademds, se
considera que la estimacién del error en el prondstico de la demanda sigue una
distribucién normal en el instante ¢, (e, , ~ -4 (14;,0;)), con media (1,) igual a cero
y desviacién estdndar (0,).

En este algoritmo, a diferencia del algoritmo anterior, se proponen distintos niveles
de confiabilidad (n,.), atendiendo a los intervalos de semiancho de la desviacidn tipica
(0,) respecto a la media (u,), Figura 3.2. Este razonamiento permite proponer tres
niveles de confiabilidad en el problema de optimizacién, valores de n, =1,n, =2y
n, = 3. Por tanto, se puede afirmar que la potencia demandada en la microrred en un

instante t se encuenta en el intervalo definido por [Ptd +, —n,0,, P4+ u, + an,} .

Entonces, para garantizar el funcionamiento en isla de la microrred, se incorpora
una restriccion de confiabilidad al problema de optimizacion.

Este modo de operacién es complementario a los descritos anteriormente, mantiene
las expresiones de la funcién de coste (4.8)-(4.9) al igual que las restricciones (3.11)-
(3.17) e incorpora las restricciones (3.18)-(3.23).

La estimacién de la reserva rodante a subir (R:?) de las unidades de generacién
controlables (MT y DE) se expresan mateméticamente en las ecuaciones (3.19)-
(3.20). Del mismo modo, la reserva rodante a bajar (Rf-lfw”) se incluye en (3.22). La
suma de la reserva rodante de los generadores mencionados anteriormente (MT y
DE) y el aporte del BESS, constituyen la reserva total a subir de la microrred (R;”),
quedando expresada en la restriccién que representa la ecuacién (3.21). De igual
manera se obtiene la reserva total a bajar (RfOW”), que se expresa en (3.23).
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La ecuacioén (4.10) representa la restriccién de confiabilidad impuesta en el problema
que garantiza que la reserva rodante, tanto a subir como a bajar, cubra el error en la
estimacion de la demanda segun el valor de (n,.)

Rpg +Ryry = 1,0, (4.10)

donde:
o,: desviacion estandar del error estimado
n,: pardmetro escalar que fija el grado de confiabilidad de la solucién.

4.3.3 Enfoque computacional evolutivo

En este apartado se propone un enfoque computacional evolutivo para abordar el problema
de optimizacion presentado en la Seccion 4.3.2. Para este fin, en esta seccion se desarrolla
un Algoritmo Genético (GA).

4.3.3.1 Algoritmo Genético

Los Algoritmos Genéticos (GAs) son algoritmos metaheuristicos usados ampliamente
para resolver problemas complejos de ingenieria [130, 131]. Se basan en la teoria de la
evolucidén biolégica de Darwin. La idea principal de los GAs radica en imitar el proceso
de seleccion natural, donde se seleccionan los individuos mds aptos para la reproduccién
con el fin de producir descendencia para la proxima generacion.

En general, cada GA estd compuesta por cuatro elementos principales [132]:

* Representacion individual.
* Esquema de generacion individual.
* Operadores genéticos.

* Funcién de adaptacion (fitness).

La implementacion del GA determina la programacién horaria de los recursos energé-
ticos de una microrred, en un periodo de 24 horas hacia delante. En la Seccién 4.3.2 se
presentd la formulacién de la estrategia de optimizacion.

Laidea bdsica es crear posibles soluciones (individuos), cada uno de los cudles representa
una variable de optimizacion. Estos individuos, que inicialmente se crean de forma aleatoria
mediante un esquema de generacién individual, se agrupan en una lista denominada
poblacién. Esta poblacién, evoluciona a través de diferentes generaciones mediante la
aplicacién de los siguientes operadores genéticos: seleccion, cruce y mutacion [133].

4.3.3.2 Estructura del algoritmo genético propuesto

Las potenciales soluciones al problema de optimizacién tienen estructura cromosémica
compuesta por las variables de disefio. Esta estructura se denomina individuo y cada
variable de disefo es un gen. En este trabajo las variables de disefio son la potencia
suministrada por las unidades de generacién controlables (MT y DE), (£;,) y el estado de
carga/descarga del BEES (SOC,), ya que son los elementos de la microrred que tienen
mayor influencia en el coste de la operacién de la microrred.
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En este trabajo se considera que las RESs, tales como PV y WT, siempre contribuyen a
la potencia demandada, pues se ha considerado la mejor prediccién posible, y los costes
de operacion y mantenimiento de estas unidades se consideran despreciables con respecto
a los generadores controlables (DE y MT). Ademds como el balance de potencia para
cada instante de tiempo debe cumplirse, el BESS suministra o consume potencia para
cada instante ¢, lo que estd determinado por el balance de potencia entre la demanda y la
generacién del resto de los elementos de la microrred.

1. Representacion de la solucién o individuos

En este trabajo, cada individuo se representa mediante una lista que contiene la
potencia suministrada por las unidades controlables MT y DE (F,;) durante un
periodo de 24 h a intervalos de 1 h. De ahi que el tamafio de la lista es de 48
elementos. Se debe destacar que la potencia suministrada o consumida por el BESS
se puede obtener del balance de potencia. La Figura 4.6 muestra la representacion
de los individuos del GA.

47 24 23 0

MT DE

Figura 4.6 Representacion de la solucién o individuos.

2. Operadores genéticos

* Para seleccionar los candidatos mds aptos de la generacién inicial en el GA, se
ha utilizado el mecanismo de seleccion mediante torneo (fournament selection
mechanism), ya que proporciona resultados adecuados [134].

Este método consiste en que cada torneo selecciona aleatoriamente un nimero
de individuos, que compiten entre si para ser elegidos como padres; el mejor se
selecciona como uno de los padres para ser utilizado en operaciones de cruce y
mutacién [134]. Se ha demostrado que un tamafio de torneo de tres es adecuado
para la mayoria de los problemas.

* Respecto a la operacién de cruce se han evaluado dos esquemas: el operador de
cruce de dos puntos (Two-points) y el operador de cruce mediante simulacién
binaria (Binary Simulated, SBX) [135].

— El operador de cruce de dos puntos consiste en intercambiar la informacién
genética de dos progenitores utilizando dos puntos como indicadores de
los intercambios genéticos.

— El operador de cruce mediante simulacién binaria (SBX) simula un punto
de cruzamiento para las variables continuas. Se basa en una funcién de
distribucidn, que usa el pardmetro 77, llamado indice de distribucién, para
determinar la apertura de la distribucion, y por tanto su capacidad de
busqueda.
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Se usa para determinar la similitud entre los progenitores e hijos selec-
cionados. Un alto valor de 1 producird semejanzas o parecidos entre los
progenitores y los hijos, mientras que un pequefio valor de 1 producira
soluciones mucho més diferentes.

* El esquema de mutacién utilizado es un algoritmo de mutacion gaussiana a
medida, donde cada variable puede cambiar de acuerdo con una distribucion
normal, centrada (media, ) en el valor del gen mutado y desviacién estdndar
0. La variabilidad de un gen dado después de la mutacién depende del valor
de o.

3. Funcion de adaptacion (coste)

La funcién de coste que se usa depende del modo de operacion de la microrred. Se
han definido en la seccién 4.3.2.1 tres modos de operacién de la microrred que usan
una sola funcién de coste: modo de operacién econémico, modo ecolégico y modo
de operacion robusto.

En el modo de operacién econdmico, la funcién objetivo objetivo se define:

si la solucién esvalida F = ecuacién (4.8),
sino F =co, sujetoa (3.11),(3.12),(3.13),(3.14), (4.11)

En el caso del modo de operacién ecolégico, la funcién objetivo utilizada es:

sila solucién es valida F = ecuacién (4.9),
sino F=oo, sujetoa (3.11),(3.12),(3.13),(3.14), (4.12)
3

15),(3.16), (3.17).

En el caso del modo de operacién robusto, la funcién de objetivo utilizada es:

sila solucién valida F = ecuaci6n(4.8),
sino F =00, sujetoa (3.11),(3.12),(3.13),(3.14),
(3.15),(3.16), (3.17),
(3.19), (3.20), (4.10).

(4.13)

Es importante destacar que las soluciones no validas deben descartarse para que no
participen en las generaciones futuras del GA. Para ello, las ecuaciones (4.11), (4.12),
y (4.13) utilizan la pena de muerte para penalizar las soluciones no vélidas. La pena
de muerte imposibilita una solucién para participar en las operaciones genéticas, ya
que nunca serdn seleccionadas.
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4.3.3.3 Implementacién del algoritmo genético

Hay muchas implementaciones posibles de GA de objetivo tnico [134]. En el enfoque
propuesto, se ha utilizado un esquema mu-plus-lambda [136]. Esta variante consiste
en crear las nuevas generaciones de tamafio A entre la descendencia de tamafio U y
la poblacién original (P,). La seleccion se hace entre mu-plus-lambda individuos. El
Algoritmo 1 muestra el enfoque implementado o pseudocédigo.

* El algoritmo comienza con una poblacion inicial aleatoria P, la cual se evalia. Es
importante destacar que los individuos que forman la poblacién inicial deben ser
validos. Este aspecto es relevante en problemas con multiples restricciones como el
que se describe en este trabajo (Seccién 4.3.2).

» La descendencia i se crea utilizando los operadores genéticos cruce y mutacion p,.,
Y P que se refieren a las probabilidades del cruce y la mutacién, respectivamente.
Estos parametros del algoritmo se deben seleccionar cuidadosamente para garantizar
una buena convergencia del GA.

* Una vez que la descendencia se crea, esta se evalia y se selecciona una nueva
poblacién A, a partir de la descendencia generada p y la poblacién previa P,.

Este enfoque garantiza un buen nivel de elitismo ya que los progenitores y la descen-
dencia compiten unos con otros para ser seleccionados para la préxima generacién [136].
Una vez completado, el algoritmo selecciona los mejores individuos obtenidos a través de
las generaciones

1 Crear poblacién inicial P;
2 Evaluar P;
3 Pg =P;
4 while stop == False do
5 Seleccion de padres;
6 Creacién descendencia p (cruce p., y mutacion p,,,,);
7 Evaluacién u ;
8 Seleccién nueva poblacién A (i + Py);
9 P, = A;
10 end
Algorithm 1: Esquema GA mu-plus-lambda

Un vez que finaliza el algoritmo, la poblacién resultante contiene las mejores soluciones
para el problema de optimizacién. Normalmente, el criterio de detencién del algoritmo es
un nimero dado de generaciones.
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4.3.4 Resultados de las simulaciones

En esta seccion se discute la aplicacién del método evolutivo propuesto. El1 GA desarrollado
se aplica a tres casos de estudios diferentes de la microrred que se muestra en la seccion
3.4, Figura 3.4. Los escenarios propuestos tienen como objetivo resolver la programacién
horaria de los generadores, en el corto periodo de 24 horas, para ello se consideran
conocidos la potencia demandada y la generacion de los recursos renovables de la microrred,
Figura 3.8.

El problema se ha resuelto considerando un dato por hora. Es importante resaltar que
este tiempo puede reducirse, lo que implica el incremento del nimero de variables del
problema, pero preservando la formulacién del problema realizada en este trabajo.

Finalmente, se muestran los resultados con los valores de la funcién objetivo para
diferentes modos de operacion. El marco de simulacién se desarrollé en Python utilizando
la libreria DEAP [137]. El simulador esta disponible en [138].

4.3.4.1 Configuracion del algoritmo genético

El disefio de la programacion de la generacion de la microrred se aborda mediante un GA,
utilizando las reglas de seleccion, cruce y mutacién propuestas en la Seccion 4.3.3. La
Tabla 4.6 contiene los principales pardmetros de configuracién de la implementacién de
GA.

El GA propuesto se ha probado bajo diferentes pardmetros de configuracién en términos
de probabilidades de cruce y mutacion. Los operadores genéticos de cruce se aplican de
manera aleatoria a padres con una probabilidad superior a 0.5, comprendida entre 0.6 y
1.0 y el operador genético de mutacién se aplica a cada descendiente (hijo), tras aplicar el
operador de cruce, con una probabilidad inferior a 0.5, comprendida entre 0.2 y 0.4.

Ademas, para el método de cruce binario simulado (SBX) se realizé una evaluacién
detallada de la influencia del pardmetro 7, para ello, se proponen diferentes valores con
el objetivo de determinar la probabilidad de crear soluciones (descendientes) alejada o
similares a los padres, y su influencia en el resultado de la funcién de adaptacién (coste).

Tabla 4.6 Parametros del Algoritmo Genético (GA), extraida de [2].

Parameter Value

A 3000

u 3000

Individuos 3000

Generaciones 1000

Seleccion tamaifio del torneo = 3

Cuce Esquema de Two-points y Binary Simulated p,, = [0.6,0.7,0.8].
Mutacién Gaussian p,, = [0.4,0.3,0.2], o = 30.

Numero de simulaciones  30.
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La figura 4.7 describe la evolucion de los individuos a través del nimero de generaciones
consideradas. Se muestra que 1000 generaciones fueron suficientes para garantizar la
convergencia. Observar que la convergencia de los algoritmos se veria afectada por los
valores usados de ¢ (desviacion estdndar del algoritmo de mutacién gaussiana) que se usa
en el proceso de mutacién. Similar grado de convergencia se obtuvo para el resto de casos
de estudios con el mismo valor de ©.

—— Min
—— Max
--- Avg
680 1

660 1

640 1

Fitness

620 1

0 200 4(;0 860 560 10‘00
Generation

Figura 4.7 Evolucién del Algoritmo Genético (GA) propuesto, caso de estudio 1, cruce de
dos puntos, p. = 0.6y p,, = 0.4, extraida de [2].

4.3.4.2 Resultados de los casos de estudio

Para este problema, se proponen tres escenarios diferentes. A continuacion se presentan
los resultados para cada uno de ellos.

1. Caso de estudio 1. Modo de coste de operaciéon econémico.

Este caso de estudio considera el problema de optimizacién formulado en la ecuacién
ecuacion (4.8). La funcion objetivo propone minimizar el coste total de operacion
de la microrred. Las mejores soluciones obtenidas usando el GA para este caso de
estudio se enumeran en la Tabla 4.7. Ademads, la mejor solucién de la programacién
horaria de los recursos energéticos de la microrred se muestra en la Figura 4.8.

Se observa en la Tabla 4.7, que en el enfoque propuesto, utilizando los esquemas de
cruces Two-points y Binary Simulated, (SBX), y el esquema de mutacién gaussiano,
conducen a soluciones muy similares. Se alcanza la mejor solucién con el esquema de
cruce SBX conP,, =0.6y P,,,, = 0.4. El valor de eta = 0.01, informa que existe una
mayor probabilidad de que la solucién encontrada es mejor cuando se distancia de
sus padres. Este resultado, viene a decir que el operador SBX tiende a utilizar mayor
exploracién del espacio de busqueda y por tanto, mayor diversidad para generar
nuevas soluciones prometedoras.
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Tabla 4.7 Resultados del caso estudio 1, expresado en €, extraida de [2].

Método P, | Py | eta | best(CF,.) | mean(CF,.) | o(CF,.)
06| 04 592.637 602.995 5.725
0.7 03 | 0.01 595.718 603.793 3.769
0.8 0.2 594.888 606.089 5.930
06| 04 593.630 603.370 4.884
0.7 ] 0.3 0.1 594.013 604.439 4.065
SBX 0.8 | 0.2 592.637 606.066 6.863
06| 04 594.390 604.762 6.793
071 03 1 596.204 604.467 4.449
08| 0.2 596.737 608.589 6.823
0.6 | 04 596.543 605.210 6.040
0.7 ] 0.3 10 594.180 604.773 6.059
0.8 ] 0.2 597.118 609.207 6.217
0.6 | 04 595.173 603.146 4.513
Two-points | 0.7 | 0.3 - 597.070 604.071 4.553
0.8 | 0.2 595.863 605.758 6.237

La Figura 4.8, muestra la mejor solucién de programacién horaria de los recursos
energéticos de la microrred cada hora. Se puede ver que la MT estd conectada a
la microrred 17 horas, generando valores altos de potencia, superiores a 55 kW, a
diferencia de la unidad DE que se sincroniza 6 horas y entrega valores de potencia
inferiores a 20 kW.

Este resultado se corresponde con las caracteristicas de los costes de operacién de
los generadores MT y DE, mostrados en la Figura 3.6. Por tanto, en esta variante se
obtiene el menor coste de operacion de la microrred. Por otro lado, se puede afirmar
que es la que menos impacto ambiental provoca, pues los costes de los gases de
efecto invernadero provocado por la MT son menores que la unidad DE, Tabla 3.4

Battery

Energy (kWh)

hour

Figura 4.8 Solucion del caso de estudio 1. Programacién Horaria de las Unidades Genera-
doras, extraida de [2].
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Finalmente, la Figura 4.9 muestra la evolucién del SOC y la potencia entregada o
consumida por el BESS. Las barras representan los valores del SOC y la linea roja
la potencia entregada o requerida por el banco de bateria.
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Figura 4.9 Gestion de la bateria. Caso de estudio 1, extraida de [2].

2. Resultados del caso de estudio 2. Modo de operacién ecoldgico.

El caso de estudio 2 considera el problema de optimizacién planteado en la ecuacién
(4.9). La funcidn objetivo propone minimizar el coste de las emisiones de gases de
efecto invernadero en la microrred. La Tabla 4.8 muestra las mejores soluciones
alcanzadas entre diferentes esquemas de cruce y mutacion usados para la aplicacién
del AG. La mejor solucién se muestra en la Figura 4.10.

Tabla 4.8 Resultados del caso de estudio 2, expresado en €, extraida de [2].

Meétodo P. | P | eta | best(CF,.) | mean(CF,,) | o(CF,.)
0.6 | 04 15577.973 | 17586.300 | 775.725

0.7 | 03 | 0.01 | 15511.697 | 17597.337 | 954.216

0.8 | 0.2 17043.111 | 18034.655 | 771.705

06| 04 15525.373 | 17386.520 | 714.173

07 03 | 0.1 | 16279.030 | 17593.823 | 635.349

SBX 08| 02 15497.908 | 17983.249 | 635.349
06| 04 16359.787 | 17517.452 | 805.524

071 03 1 16395.022 | 17948.340 | 694.802

0.8 | 0.2 17095.309 | 17925.474 | 524.494

0.6 | 04 15580.220 | 17535.896 | 765.017

07| 03 | 10 | 16470.354 | 17857.965 | 662.151

08| 02 17324.083 | 18946.675 | 892.987

06 | 04 16107.14 19070.07 884.53

Two-points | 0.7 | 0.3 - 17904.88 19878.66 889.12
0.8 | 02 18972.78 20204.18 765.06




58

Capitulo 4. Algoritmos propuestos

Segtin la Tabla 4.8 se alcanza la mejor solucién utilizando el método de cruce SBX,
para valores P.. =0.7y P,,,, = 0.3. Esta mejor solucién se logra cuando existe mayor
probabilidad de crear soluciones hijas (descendencia) alejadas de los padres, inducido
por el valor de eta = 0.01. Por tanto, el operador de cruce SBX aumenta su capacidad
de exploracién y promueve mayor diversidad para generar nuevas soluciones.

La Figura 4.10 muestra la mejor solucién de programacién horaria de los recursos
energéticos de la microrred cada hora. Se puede ver que la MT estd conectada a
la microrred 15 horas, generando valores altos de potencia, superiores a 55 kW, a
diferencia de la unidad DE que se sincroniza 15 horas y entrega valores de potencia
inferiores a 15 kW.
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Figura 4.10 Solucion del caso de estudio 2. Programacién Horaria de las Unidades Gene-

radoras, extraida de [2].

Asi, analizando la Figura 4.10 se puede ver que, aunque la unidad DE estd mas
tiempo conectada a la red en este caso de estudio, 9 horas mds que el caso de estudio
1, la potencia generada por dicha unidad es menor comparada con el caso de estudio
1, y aportando valores de potencia inferiores a 15 kW, lo que provoca que sus costes
de operacion sea muy superiores a los costes de la MT. Esto es una consecuencia de
que el coste de las emisiones de los gases de efecto invernadero producidas por DE
son muy superiores a los costes producidos por la M T, como se expuso en la Tabla
3.4.

Adicionalmente la contribucion del BESS ocasiond la desconexién de las unidades
de generacion controlables en la hora 6, por tanto, este resultado contribuye a la
reduccion de las emisiones de gases de efecto invernadero de la microrred.

LaFigura4.11 describe la evolucion del SOC y la potencia suministrada o demandada
por el BESS (las barras representan el SOC, la linea roja la potencia suministrada
o absorbida por el BESS en cada instante). Se puede notar que en este modo de
operacion, el BESS se utilizé para reducir la potencia generada por las unidades
controlables, contrario a lo alcanzado con el modo de operacién econémico, que
minimizo el coste total de operacion de las unidades de generacion.
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Figura 4.11 Gestion de la bateria. Caso de estudio 2, extraida de [2].

3. Resultados del caso de estudio 3. Modo de operacion robusto.

El caso de estudio 3 considera el problema de optimizacién planteado en la ecua-
cion (4.8). La funcién objetivo propone minimizar el coste total de operacién de la
microrred, en un entorno estocastico, igual que en el caso de estudio 1.

La diferencia radica que en este caso, se propone garantizar el suministro de potencia
para diferentes niveles de confiabilidad, definidos en la Seccidn 4.3.2.1, que aseguren
el funcionamiento en isla de la microrred. Por tal motivo se incorpora una restriccién
adicional al problema de optimizacién. La Tabla 4.9 muestra los resultados de este
caso de estudio.

Tabla 4.9 Resultados del caso estudio 3, expresado en €, extraida de [2].

Método P. | P,, | eta | best(CF,.) | mean(CF,.) | o(CF,.)
0.6 | 04 610.804 619.718 4.017
0.7 ] 03 | 0.01 613.942 622.898 4.198
0.8 0.2 615.287 623.017 5.130
06| 04 612.770 621.496 4.921
0.7 03 0.1 611.888 623.111 4.604
SBX 08 | 0.2 612.615 623.970 5.563
06| 04 613.722 621.852 4.399
071 03 1 613.636 625.127 5.210
0.8 | 0.2 615.364 625.648 5.573
06| 04 613.483 621.520 5.122
0.7 ] 0.3 10 614.783 624.422 5.773
08 | 0.2 617.842 627.119 6.373
06 | 04 613.579 622.957 4.301
Two-points | 0.7 | 0.3 - 614.154 626.400 5.578
0.8 | 0.2 610.792 625.598 6.468
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La Tabla 4.9 muestra las mejores soluciones alcanzadas entre diferentes esquemas de
cruce y mutacién usados para la aplicacién del AG. Es necesario hacer los siguientes
comentarios:

* En contraste con el caso de estudio 1 (Tabla 4.7), el valor de ajuste de la funcién
de costes (fitness) alcanzé valores mads altos.

* Este hecho es una consecuencia del cubrimiento del error en la estimacién de
la demanda con la reserva rodante aportada por las unidades de generacion
controlables (MT y DE) y el BESS. Proporcionar reserva rodante tiene un coste
asociado al incremento de consumo de combustible de las unidades DE y MT.

* En este modo de operacion el nivel de confiabilidad n, = 3 se garantiza. Es
decir, la operacién aislada de la microrred se garantiza en un 99,7 %.

* Se alcanza la mejor solucién utilizando el método de cruce Two-points para
el caso en el que los valores de probabilidad de cruzamiento y mutacion,
respectivamente, es de 0.8 y 0.2.

* Esta mejor solucién en el caso de estudio 3 representa un incremento del 3.06 %,
en el coste total de operacion de la microrred, con respecto a la mejor solucién
del caso de estudio 1.

 Otra consideracion interesante es la siguiente:

La solucién 6ptima en el caso de estudio 2 (modo de operacion ecolégico),
se obtuvo utilizando el método SBX, para valores P, = 0.7, P, =03y
eta=0.01. Si se observa en la Tabla 4.9 esta configuracion logra que el coste
de operacion de la microrred ascienda a 613.942 €, muy préximo a la mejor

solucién obtenida 610.792 €.

La Figura 4.12 muestra la mejor solucién de programacién horaria de los recursos
energéticos de la microrred cada hora. Se hacen las siguientes consideraciones:

* Se puede ver que la MT estd conectada a la microrred 17 horas, generando
valores altos de potencia, superiores a 55 kW, muy similar al caso de estudio 1.
La unidad DE se sincroniza 4 horas, 2 horas menos que en el caso 1, y entrega
valores de potencia inferiores a 15 kW, excepto en las horas 11 y 21 que entrega
una potencia superior.

* Este resultado favorece a la disminucién de costes, pues los costes de operacion
de la MT para los valores de potencia que entrega, superior a 55 kW, son
menores que los costes de operacién de la unidad DE para los valores de
potencia que estd generando, pero hay dos horas (2 y 3) donde los costes de
operacién de la unidad DE favorece la disminucién de los costes de operacion
de la microrred.

* Se debe destacar el comportamiento del BESS, el cual est4 entregando energia
a la microrred tres horas mas que en el caso 1 y valores de potencia mds altos,
lo que permite reducir la energia proporcionada por la MT en cada instante,
por lo que asume un papel importante en la aportacién de la reserva rodante.
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Figura 4.12 Soluci6n caso de estudio 3. Programacién Horaria de las Unidades Generado-
ras, extraida de [2].

La Figura muestra el comportamiento del BESS (las barras representan el SOC, la
linea roja la potencia suministrada o absorbida por el BESS en cada instante).

Energy (kWh)

(M) somod

- - \\/ . . \\./,/ N \
III I o \ I
e B |
IIIIIII IIIIII.I.I-- II
-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-_-j

" hour

Figura 4.13 Gesti6n de la bateria. Caso de estudio 3, extraida de [2].

4.3.5 Conclusiones

En esta Seccién se ha presentado el disefio de un EMS para una microrred. Propone
un enfoque evolutivo. A la vista de los resultados obtenidos, se plantean los principales
aportes:

1. Se formula un GA para resolver el problema de la Programacién Horaria de las
Unidades de Generacién y Almacenamiento, en un entorno estocdstico a corto plazo,
24 horas en adelante, en una microrred que puede operar conectada a la red o de
forma aislada, siendo este el caso mas desfavorable.

2. Propone tres modos de operacién de la microrred y formula un problema de optimi-
zacioén diferente para cada uno. Las funciones objetivo plantean minimizar el coste
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total de operacién de la microred, considerando criterios econdmicos, ambientales y
de confiabilidad.

. Cuando se supone el modo de operacién econdémico, el GA proporciona una solucién

que prioriza la generacion de la unidad diésel (DE) para bajos valores de demanda de
potencia, mientras que para altos valores de potencia demandada prioriza la unidad
que utiliza gas (MT). Este resultado se corresponde con la relacién potencia/coste en
estas unidades.

. Cuando se minimiza el coste de la emision de gases de efecto invernadero (modo

ecoldgico), la solucion que proporciona el GA disminuye la entrega de potencia de
la unidad diésel (DE) a valores inferiores a 10 kW, mientras que aumenta la potencia
generada de la MT, obteniendo valores entre 60 y 150 kW. Por tanto, este resultado
provoca menor uso del generador diésel (DE), cuyos costes de emision son mayores.

Adicionalmente la contribucién del BESS provoca que en 2 horas no haya aportes
del DE y en una hora las unidades controlables se desconectan del sistema.

. Cuando se supone el modo de operacién robusto la solucién aportada por el GA logra

minimizar el coste total de operacién y mantenimiento de la microrred, garantizando
el funcionamiento confiable en isla en un 99,73 %.

. El GA es efectivo para estimar y programar el aporte de potencia de reserva rodante

de las unidades de generacién controlables. Prioriza la entrega de potencia de la
MT, tanto en tiempo de conexién como en valores de potencia, con respecto al DE.
Es significativo el aporte del BESS, con valores de potencia entregada por encima
de 20 kW en horario de maxima demanda. Este resultado permite garantizar el
funcionamiento en isla de la microrred en un 99,73 %.

. Lasolucién aportada por el GA ala utilizacion de la reserva rodante para dar respuesta

al error en la estimacién de la demanda en el modo de operacién robusto significé
un incremento del 3,06 % en el coste de operacién de la microrred, con respecto al
modo de operacién econémico.



5 Conclusiones

Esta tesis se ha centrado en resolver el problema de la gestién 6ptima de los recursos
de generacion y almacenamiento de energia en una microrred. Presenta un modelo de
estos sistemas de energia que contienen unidades de generacién controlables, fuentes
de energia renovables, sistemas de almacenamiento de energia por baterias y demanda
variable. Propone dos algoritmos con diferentes enfoques de solucion para dar respuesta
al problema estudiado.

A continuacién se presentan las principales contribuciones y limitaciones derivadas de
los resultados obtenidos, asi como propuestas de futuros trabajos.

5.1 Contribuciones

1. Presenta una metodologia para gestionar de forma Optima los recursos de generacion
y almacenamiento en una microrred que opera de forma aislada, siendo este modo
de funcionamiento el més desfavorable, en un horizonte de programacién 24 horas
en adelante, considerando la incertidumbre asociada a la prediccion de la demanda.

2. Propone utilizar la herramienta de Programacién Horaria de las Unidades de Ge-
neracion y Almacenamiento. Plantea un problema de optimizacién cuyo objetivo
principal es minimizar el coste total de operacién de la microrred, en un entorno
estocdstico. Incorpora restricciones de confiabilidad al problema que garantice el
funcionamiento en isla de la microrred.

3. En esta Tesis, para garantizar el funcionamiento en isla de la microrred, se considera
la premisa que la microrred debe disponer suficiente reserva rodante, aportada por
las unidades de generacion controlables (MT y DE) y el BESS, para satisfacer la
demanda estimada local en todo instante de tiempo.

4. Propone resolver el problema de la Programacién Horaria de las Unidades de Gene-
racién y Almacenamiento, considerando tres etapas:

a) Primero, observacion, andlisis y prondstico de la demanda. Utiliza la herramienta
ARMA.

63
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b)

)

Segundo, determina la Asignacién de las Unidades Generadoras que van a
estar encendidas y apagadas cada hora en el horizonte de programacién. En
este problema se garantiza que la reserva rodante aportada por las unidades
de generacion controlables (MT y DE) y el BESS, es capaz de cubrir el error
de estimacién en un 99,73 %, lo que asegura el funcionamiento en isla de la
microrred.

Tercero, controla los desbalances de potencia provocados por la diferencia entre
la potencia real demandada y la estimada en cada instante de tiempo ¢, en la
operacidn en tiempo real de la microrred. Por tanto, reajusta los valores de reserva
rodante que deben aportar las unidades de generacion controlables (MT y DE) y
el BESS, para cubrir el error en la prediccién de la demanda. Entonces, asigna
la potencia a las unidades generadoras (ED), garantizando el funcionamiento en
isla de la microrred en un 99,73 %.

5. Propone dos algoritmos para resolver el problema de la Programacién Horaria de las
Unidades de Generacion y Almacenamiento en una microrred:

a)

b)

El primer algoritmo propone un enfoque clasico basado en MILP y el segundo
algoritmo utiliza un enfoque evolutivo, en este caso un Algoritmo Genético.

Ambos algoritmos:

* Incluyen en el modelado de la carga de la microrred el error en la prediccién
de la curva de demanda cada hora, en un horizonte de programacién 24
horas en adelante.

¢ Incorporan en el problema restricciones asociadas a la estimacién de la
potencia de reserva rodante, aportada por las unidades generadoras despa-
chables y el BESS presentes en la microrred con el objetivo de mantener el
equilibrio entre generacion y demanda.

¢ Incorporan restricciones de confiabilidad que garantizan el funcionamiento
en isla de la microrred.

6. Los dos algoritmos son validados en una microrred hibrida que opera de forma aislada,
formada por un generador diésel y una microturbina como unidades controladas,
una turbina edlica y una planta fotovoltaica como fuentes de energia renovables no
controladas y un sistema de almacenamiento de energia por baterias.

7. Los resultados de las simulaciones muestran que los algoritmos garantizan la confia-
bilidad de la operacién de la microrred, al considerar que la reserva rodante asociada
a las unidades de generacion despachables cubre el error en la prediccién de la
demanda en un 99,73 %.
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5.2

5.3

. En el trabajo de investigacion se estudia la influencia de variar los pardmetros de la

bateria en la solucién del problema de optimizacién planteado, para ello se proponen
varios casos de estudio. La mejor solucién encontrada por el algoritmo fue cuando
se utiliza el 80 % de la energia eléctrica total almacenada en la bateria (SOC) de su
capacidad total, es decir, sin superar los limites técnicos establecidos por el fabricante.
Esta propuesta logra disminuir en un 8 % el coste de operacion de la microrred.

Principales limitaciones

. Los dos algoritmos incorporan en el modelo a optimizar el error asociado a la

prediccion de la demanda, pero la generacién de las fuentes de energia renovable
en las préximas 24 horas, tanto edlica como fotovoltaica, se considera exactamente
conocida, es decir, no se consideran las incertidumbres asociadas a ellas.

. Enel algoritmo 2, el tiempo que se requiere para la aplicacion del Algoritmo Genético

en tiempo real es de baja eficiencia.

. Modificar el rango del SOC de la bateria provoca que este sistema se degrade de

forma diferente a lo planteado en la ficha técnica dada por el fabricante y por tanto,
afectara la vida qtil del sistema.

El caso de estudio no tiene en cuenta el efecto que provoca aumentar la profundidad
de descarga de la bateria en los ciclos de carga y descarga de este equipo. En este
caso, la bateria dispondria de menos ciclos ttiles de vida, por descargar la bateria
con un porcentaje mayor. Por tanto, no se tiene en cuenta este efecto en el coste de
degradacion del sistema de almacenamiento, que posiblemente exigird reemplazos de
sus componentes, con sus respectivos costes, o incluso su reemplazo antes del tiempo
previsto. Aspectos estos, que influirdn en el coste de operacién de la microrred.

Futuros trabajos

. Considerar en trabajos futuros las incertidumbres asociada a las fuentes de energia

renovables (PV y WT). Se puede establecer un procedimiento similar al utilizado
para estimar el error asociado a la incertidumbre de la demanda, estimando las
perturbaciones como gaussianas.

. Considerando los beneficios del enfoque evolutivo propuesto, varias mejoras se

proponen para trabajos futuros:

* Aumentar la confiabilidad de los resultados, para ello se propone incorporar
un modelo mds exacto del BESS, que considere los efectos de la degradacion
de la bateria.

* En este misma linea de mejoras, se propone también calcular un pronéstico
del precio de la electricidad a corto plazo para desarrollar una Programacién
horaria de las unidades generadoras que tome en cuenta este parametro.

* Realizar el estudio de este problema de optimizacién desarrollado, con un
enfoque multiobjetivo.
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* Comparar los resultados del proceso evolutivo propuesto en este trabajo con
otros algoritmos metaheuristicos tales como: Evolucién Diferencial (Diferential
Evolution, DE), Estrategias Evolutivas (Evolution Strategies, ES), y Optimiza-
cién por Enjambres de Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO).

3. Incluir en el problema de optimizacién el coste de degradacion del BESS debido a
los ciclos de carga y descarga de la bateria, asociados a la profundidad de descarga a
la que es sometida.
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A Stochastic Model for the Unit Commitment (SUC) problem of a hybrid microgrid for a short period of
24h is presented. The microgrid considered in the problem is composed of a wind turbine (WT), a
photovoltaic plant (PV), a diesel generator (DE), a microturbine (MT) and a Battery Energy Storage
System (BESS). The problem is addressed in three stages. First, based on the historical data of the
demanded power in the microgrid, an ARMA model is used to obtain the demand prediction. Second, the
24-h-ahead SUC problem is solved, based on generators’ constraints, renewable generation and demand
forecast and the statistical distribution of the error in the demand estimation. In this problem, a spinning
reserve of the dispatchable units is considered, able to cover the uncertainties in the demand estimation.
In the third stage, once the SUC problem has been solved, a case study is established in real time, in
which the demand estimation error in every moment is known. Therefore, the objective of this stage is to
select the spinning reserve of the units in an optimal way to minimize the cost in the microgrid

operation.
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1. Introduction

The International Committee of Large Electrical Networks
(CIGRE) defines microgrids as: electrical distribution systems that
contain distributed energy resources and loads (generators, storage
devices and controllable loads) that can operate in a controlled way
connected to the main network or isolated [1]. They make it
possible to respond to the need to supply energy to isolated cities,
islands or specific consumption, contributing to the improvement
of service reliability, and to reduce losses and enhance the stability
of the system [2,3].

Recently, several forms of energy storage with relative intensity
have been studied, including: electrochemical batteries, air com-
pressors, supercapacitors, flywheels and magnetic superconductors
[4]. The energy storage system (ESS) is considered an indispensable
element of a reliable microgrid because it provides significant
benefits to the operation of microgrids both in isolated and grid-
connected operation modes [5]. In the isolated operation mode,

* Corresponding author.
E-mail address: lalvarado@uloyola.es (L. Alvarado-Barrios).

https://doi.org/10.1016/j.renene.2019.08.032
0960-1481/© 2019 Elsevier Ltd. All rights reserved.

the ESS can be used to ensure the balance between generation and
load, reduce the operating cost by storing energy during the low-
price period and discharging the accumulated energy during the
high-price period, reducing the peak loads [3].

In particular, the battery energy storage system (BESS) has
proven to be an efficient technology for applications related to
power management and power quality in microgrids, e.g., covering
consumption peaks [6], participating in active power control [7],
flattening the load curve [8], participating in the frequency control
[9], voltage control [10] and working as a reserve in the microgrid
[11,12]. Therefore, the selection of the optimal size and the opera-
tion strategy, including the BESS loading/unloading cycle, is a pri-
ority to obtain the maximum benefit in the operation of the
microgrid.

The Unit Commitment (UC), initially determines the pro-
gramming of the units that must start and stop in order to
respond to the required demand [13]. Once the UC has been
carried out, the economic dispatch (ED) is responsible for
assigning to the programmed units power to generate and to
cover the demand in the most economical way, while satisfying
the physical constraints of the generating units (power balance,
power generation limits) [13,14]. Stochastic unit commitment



90  Capitulo. Apendice

1.2 Energies (2019)



energies MPy

Article

An Evolutionary Computational Approach for the
Problem of Unit Commitment and Economic Dispatch
in Microgrids under Several Operation Modes

L. Alvarado-Barrios *©, A. Rodriguez del Nozal !, A. Tapia @, J. L. Martinez-Ramos 2 and
D. G. Reina ?

1 Departamento de Ingenieria, Universidad Loyola Andalucia, 41014 Seville, Spain;
alvarordn@hotmail.com (A.R.d.N.); atapia@uloyola.es (A.T.)
Electrical Engineering Department, University of Seville, 41092 Seville, Spain; jl.martinez.ramos@gmail.com
Electronic Engineering Department, University of Seville, 41092 Seville, Spain; dgutierrezreina@us.es
Correspondence: lalvarado@uloyola.es

check for
Received: 17 April 2019; Accepted: 30 May 2019; Published: 4 June 2019 updates

Abstract: In the last decades, new types of generation technologies have emerged and have
been gradually integrated into the existing power systems, moving their classical architectures
to distributed systems. Despite the positive features associated to this paradigm, new problems
arise such as coordination and uncertainty. In this framework, microgrids constitute an effective
solution to deal with the coordination and operation of these distributed energy resources. This paper
proposes a Genetic Algorithm (GA) to address the combined problem of Unit Commitment (UC)
and Economic Dispatch (ED). With this end, a model of a microgrid is introduced together with all
the control variables and physical constraints. To optimally operate the microgrid, three operation
modes are introduced. The first two attend to optimize economical and environmental factors, while
the last operation mode considers the errors induced by the uncertainties in the demand forecasting.
Therefore, it achieves a robust design that guarantees the power supply for different confidence levels.
Finally, the algorithm was applied to an example scenario to illustrate its performance. The achieved
simulation results demonstrate the validity of the proposed approach.

Keywords: microgrids; Unit Commitment; Economic Dispatch; Genetic Algorithm

1. Introduction

The deregulation process in the energy sector has encouraged a transformation of the Electric
Power Systems (EPS). EPS are defined as networks of electrical components deployed to supply,
transfer, store and use electric power. Nevertheless, in the last decades, EPS are changing their classical
scheme, which has been traditionally characterized by a centralized top-down operated architecture,
to a distributed model. This new scheme is strongly characterized by an increasing integration of
Renewable Energy Sources (RES) [1,2]. In this scenario of transformation, microgrids, which are
defined as coordinated aggregations of loads and generation resources in medium and low voltage
grids [3], play a fundamental role [4,5]. This is mainly due to their capability of integrating and
exploiting RES, together with additional benefits, such as enhancing the entrance of electric vehicles [6].
Microgrids are generally composed by a certain set of loads, conventional and renewable generation
units, and storage units, being these last components operated as independent and controllable
units [7,8], either connected or disconnected from the grid [9].

The operation of a microgrid is performed by using Energy Management Systems (EMS) [10],
which are responsible for commanding the local generation, storage and flexible demand resources.

Energies 2019, 12, 2143; d0i:10.3390/en12112143 www.mdpi.com/journal/energies
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EMS dispatches the active energy from RES and control the load consumption in the most optimal way.
This management is normally carried out on the basis of an established criterion [11]. In this context,
the problem of Unit Commitment (UC) represents an important tool to study the optimal scheduling of
generation resources [12], contributing not only to improve the stability and reliability of the microgrid,
but also reducing the environmental impact and the costs associated to the operation [13]. The UC
consists of finding the most suitable schedule for coordinating the different generation and storage
units to achieve a target objective, such as minimizing the cost or maximizing the benefits.

Once the UC is solved, the Economic Dispatch (ED) is responsible for assigning the generation
reference to the programmed units, satisfying the power demand together with the physical constraints
of the grid [14]. Sometimes, this problem is tackled considering the possible uncertainty in the power
generated of the RES or the demand. Thus, this combined problem aims to deal with the variability of
both the RES and the demand [1,7].

In general, the uncertainty in the UC problem is represented by the formulation of a set
of scenarios, which are made on the basis of the predictions of the demand and the RES
generation. In contrast, deterministic approaches are commonly used, where a single scenario is
considered [15,16]. Given these features, stochastic approaches are crucial to address an optimal
management of microgrids [17], which has motivated several studies in the literature [18-20].
These approaches contribute to the robustness of the solution, making them more appropriate to
microgrid implementations.

Finally, it is worth pointing out the complexity of the combined UC and ED problem [21].
The schedule of the dispatchable generation units together with the management of the ESS,
with the additional consideration of uncertainties in the demand forecasting generates a non-convex
mathematical problem, which combines strong non-linearities and mixed integer formulation.
Although some authors have proposed to linearize the objective functions, it introduces inaccuracies
into the resulting operation cost. In addition, such linearization should be done at each operation
point, which can result in a slow iterative procedure. Therefore, such approach can suffer from
convergence and scalability problems for high dimensional scenarios. Similar to linear programming
based approaches, metaheuristic algorithms such as evolutionary algorithms allow dealing with
non-linearities in an effective way since the search engine is based on genetic operations (selection,
crossover, and mutation) among potential solutions. Given these characteristics of the combined UC
and ED problem, solving it in the most optimal way constitutes itself a challenge. Furthermore, it is
important to note that small deviations in the solution might imply noticeable effects in the operational
and maintenance costs of the microgrid, also affecting the level of emissions. For these reasons, the use
of meta-heuristic approaches is of particular relevance.

The main contributions of this work are summarized:

e A new methodology is introduced to deal with the generation schedule problem of a microgrid
where the demand forecasting is affected by uncertainties. This approach ensures the robustness of
the algorithm at the expense of affecting the operational and environmental cost of the installation.

e The microgrid model includes several operation modes optimizing different aspects of the
microgrid such as power cost, emissions, and robust operation with respect to the demand
variability. Combined operation modes, where a combination of objective functions are used, are
considered.

e  Anevolutionary approach for solving the UC and ED problems in microgrids is presented.

The paper is organized as follows. Section 2 presents the related work of current approaches
that have addressed EMS in microgrids. Section 3 introduces the stochastic UC and ED problems in a
microgrid. In Section 4, the different components of the microgrid are modeled in detail. Section 5
presents the operation modes of the considered microgrid. In Section 6, an evolutionary computational
approach is proposed to address the problem. Section 7 contains the evaluation of the proposed
approach through extensive simulations. Finally, in Section 8 some conclusions and remarks are drawn
together with future work lines.



Energies 2019, 12, 2143 30f23

2. Related Work

An extensive review of the objectives, constraints and algorithms used in EMS for microgrids is
addressed in [18], where the authors provided a brief summary of the main strategies used to tackle
this problem: linear, non-linear, stochastic, dynamic and non-differential programming. In addition,
a classification of the different optimization techniques reported in the literature is presented.

The UC problem is generally classified as Mixed Integer Non-Linear Programming
(MINLP) [19,22,23]. An illustrative work is [22], where the authors proposed a profit-based UC
problem with non-linear emissions penalty. This penalty has been transformed through a mixed-integer
formulation, while the non-linearities of the fuel cost function are addressed by means of a piece-wise
linearization. The proposed algorithm is used to solve several architectures, exhibiting good results.
A very similar strategy is used in [23], where numerical results confirm the robustness of the approach.
The authors of [24] proposed a MILP to determine a fair cost distribution among smart homes with
microgrid, obtaining noticeable cost reductions and fair cost distribution among multiple homes under
a set of test scenarios.

Despite of the high efficiency of MILP approaches, it is worth pointing out that the computational
cost of these approaches increases drastically with the number of integer variables. To address this
drawback, several proposals are discussed. In [25], a multi-step method is used to consider the
combinatorial calculations of unit outage events. This method noticeably improves the calculations
of the spinning reserve, while reducing the computational burden. The authors of [26] proposed the
resolution of different scales separately, by means of a bottom-up approach, keeping track of the error.
This strategy strongly reduces the computational time required to find an optimal solution without
sacrificing the quality of the results. Therefore, it improves the capability of MILP approaches to
address large-scale modelling of urban energy systems. In addition, in [27], the authors proposed
an improved MILP to increase the efficiency of the approach for its application to big scale grids,
where the results in different scales show a dramatic improvement in comparison with other MILP
proposed in the literature. It is also relevant to highlight the capability of these approaches to address
the energy optimization in city environments [28]. A relevant work is found in [29], where the
scheduling problem of building energy supply is addressed to minimize the overall cost of the energy
consumption. Mixed-Integer Quadratic Problem (MIQP) is also used to address the UC problem.
An illustrative work can be found in [30], where the authors proposed an improved MIQP, which
improves its efficiency by means of relaxation and decoupling techniques.

In addition to both MILP and MIQP approaches, a wide variety of optimization algorithms are
proposed in the literature [31,32] to address this problem (see Table 1, where the most relevant works
are summarized). The studied works present a wide variety of architectures, generally including
controllable RES and operating either isolated or connected to the grid.

An illustrative example can be found in [13], where two optimization algorithms are developed,
based on a Genetic Algorithm (GA) and MILP, respectively. Both algorithms are used in a radial
low-voltage European microgrid for which the authors formulated a set of objective functions and
constraints, attending to the different modes of operation of the microgrid, such as cost-efficiency, grid
supporting, reliable isolated operation, eco-friendliness and multi-functional operations. The results
demonstrate a better performance of the GA in comparison to MILP. Similarly, in [31], a more complex
problem is formulated by considering start-up and shut-down costs associated to the distributed
generators (DGs). This approach is used in a microgrid, being the problem addressed by means of
a hybrid optimal algorithm, which consists in decomposing the problem into Integer Programming
(IP) to solve the UC problem and Non-Linear Programming (NLP) to solve the ED problem. After
that, both GA and interior-point algorithms are used to solve the IP and NLP problems, respectively.
An Enhanced Genetic Algorithm (EGA) is proposed in [33] to address both the UC and ED problems
simultaneously. The performance and effectiveness of the developed GA is verified in a set of
case-study optimization scenarios, which are applied to a typical test microgrid. The simulation results
demonstrate a good performance (in terms of computational time and robustness) of the optimizer
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under grid-connected operation mode, in contrast with the isolated mode, where the computational
resources required increase.

In [34], the minimization of the energy cost is assumed as the objective function for the
optimization problem. The problem is addressed by applying an evolutionary approach based on
Memory-Based Genetic Algorithm (MGA). The results are compared with two variants of Particle
Swarm Optimization (PSO) algorithms, exhibiting a noticeably superior behavior. Similarly, the authors
of [35] addressed the same problem by improving a GA with the integration of a Simulated Annealing
(SA) algorithm to accelerate the convergence, demonstrating a clear advantage in convergence time.

In [36], the optimal size of the storage systems and the RE micro-sources is studied by means of
a fuzzy multi-objective optimization model. The approach is based on a chaos optimization algorithm,
which is introduced into a Binary particles Swarm Optimization (BPSO) algorithm, to propose a Chaotic
BPSO (CBPSO). Furthermore, some authors proposed the use of Monte Carlo simulations as a tool
to generate scenarios. In [37], the non-parametric neural network based prediction intervals (PIs)
are implemented for forecast uncertainty quantification of wind power. A GA is then used to solve
the Stochastic Unit Commitment (SUC) problem, being the Monte Carlo simulations used to create
the scenarios. The simulation results demonstrate a better performance of the CBPSO in comparison
with the original BPSO. Similarly, in [32], the uncertainty of demand and wind sources is considered,
being modeled by means of absolute percentage error. Demand and wind power scenarios are
generated using Monte Carlo simulations. To optimize the UC problem, the priority list method (PL
algorithm) [38] is applied.

Table 1. Relevant literature in optimization of microgrids. Objective Function: Operation Cost
(CO), Emission Cost (EC), Compensation Cost of Load Shedding (CCLS), network loss (NL),
Economical Revenue (ER). Type: Single Objective. Microgrid: Standalone (SA), Grid Connected
(GC). Approach: Deterministic Unit Commitment (DUC), Stochastic Unit Commitment (SUC). Strategy:
Genetic Algorithm (GA), Enhanced Genetic Algorithm (EGA), Integer Programming (IP), Non-Linear
Programming (NLP), Simulated Annealing (SA), Mixed Integer Linear Programming (MILP), Binary
Particle Swarm Optimization (BPSO), Chaotic Binary Particle Swarm Optimization (CBPSO).

Ref. Objective Function Type Microgrid  Approach Strategy

[13] min OC SO SA, GC DUC GA, MILP

[20]  min f(OC, EC,CCLS,NL) SO SA DUC BPSO

[31] min OC SO GC DUC GA +1P (UC), NLP(ED)
[33] min OC SO SA DUC EGA

[34] min OC SO SA DUC MGA

[35] min OC, max ER SO SA and GC DuUC GA +SA

[36] min EC, min NL SO SA suC BPSO, CBPSO

[37] min GC SO GC DUC, suC GA

[32]  min GC, min SUC +SDC SO GC sucC PL

As steps forward with respect to the previous works, this paper proposes:

e Two main modes of operation are considered: cost effective operation mode, in which
the main aim is to minimize the operation and maintenance cost of the overall system;
and eco-mode operation mode, in which the objective is to reduce the polluted emissions of
the dispatchable units.

e The general model improves the scheduling problem of microgrids by considering different levels
of reliability according to the uncertainty of the forecast demand. Thus, the spinning reserve of
dispatchable generation units guarantees that the variability of the demand is covered.
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3. Problem Description

New types of generation technologies have emerged and have been gradually integrated into the
existing power systems in the last decades [39], moving their classical architecture to distributed
schemes. These technologies have associated lower emissions and lower operation costs than
conventional generators. Examples of this type of technologies are micro-turbines, photo-voltaics
and fuel cells, among others. Despite the positive features aforementioned, the application of
these distributed architectures have many associated problems that must be deeply studied [40].
This challenge can be partially addressed by microgrids, which are entities that coordinate the
Distributed Energy Resources (DER) in a consistently more decentralized way, thereby reducing
the control burden on the grid and permitting them to provide their full benefits [41].

Under this new paradigm, a microgrid contains multiple generators that have a wide range
of operation modes. Thus, several strategies can be applied to meet the required power demand,
which varies from hour to hour over the day [12]. This problem is formally defined as the Unit
Commitment (UC) and Economic Dispatch (ED) problems. The general objective of both is to minimize
the total operating cost, while satisfying all of the constraints so that a given security level can be
met [14,42,43]. The UC problem studies which generators must be in operation at certain time instant,
while the ED studies, once the generators connected to the grid are known, the power that must be
supplied by each of them.

These approaches attend to cover not only to economical factors, but it also considers
environmental and technical limitations.

In particular in this paper, we consider the study of the microgrid depicted in Figure 1. This grid
contains four generators, being two of them dispatchable generating units. Recall that a dispatchable
generating unit refers to sources of electricity that can be used on demand at the request of operators,
that is, can be turned on and off, or can adjust their power output according to the needs. Thus,
the microgrid under study is composed by a diesel engine (DE) and a microturbine (MT) as dispatchable
units, and a wind turbine (WT) and a photo-voltaic plant (PV) as non-controllable RES. Finally,
an Energy Storage System (ESS) is also considered. The model of these components, together with the
customer demands, is studied in the subsequent sections. Thus, the problem studied is to determine
the power supplied by the different generators as well as the power supplied or demanded by the
ESS at every time instant, minimizing certain cost function. This cost function attends to economical,
technical, and environmental factors. It is relevant to note that this is a generic microgrid, being the
proposed method equally valid to any other microgrid scheme.

MV

000 & ®

Micro-Turbine  Diesel-Engine Photovoltaic ~ Wind-Turbine Energy Storage Demand
System

Figure 1. Structure of the microgrid considered.
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4. System Modeling

The upcoming sections deal with the model taken into consideration for the generation schedule
problem. All models presented in this section have been used widely, however, in practice,
their accuracy can vary substantially. Nevertheless, since the paper presents a robust solution to
the UC and ED problems, when uncertainties in the demand forecasting are considered, greater
uncertainties can be established in order to take into account other model inaccuracies.

4.1. Demand Forecasting

One important issue that has a significant impact on the solution of the problem is the accuracy
of the considered data. The energy demanded in the microgrid implies the effective utilization of
the energy resources to ensure reliability level in the energy supply. Nevertheless, the demand in
a microgrid is usually estimated based on the habits of the customers and data records. This demand
forecasting can fall into inaccuracy when no information about the grid is known or new entities
connect to the network.

In this paper, we consider an estimated curve of demand that is affected by a final error. This error
is considered to follow a normal distribution at every time instant ¢, N'(j, 0y), whose average, ut,
is considered zero and the standard deviation, 3, varies according to the level of reliability required to
the problem resolution. In that way, if we consider a high value of ¢3, the uncertainty in the demand
forecasting will be greater and a more robust solution must be contributed to guarantee the electrical
supply under normal operation.

Let Ppprs and Py be the estimation and the real power demanded from the microgrid at time
t, respectively, and let epp+ be the estimation error of the demand forecasting at time ¢. Thus, it is
clear that

Ppms +epme = Pome, Y, 1)

with epp ¢ ~ N(0,0t).

It is worth pointing out that, for the normal distribution N (j,0;), the values less than one
standard deviation, ¢y, away from the mean, 4, account for 68.27% of the set, while two and three
standard deviation away from the mean account for 95.45% and 99.73% of the set, respectively [44].
Thus, if the solution of the problem guarantees the supply of a power demanded Pppi € [Ppm —
30, Pp M,t + 301], then a reliable solution is achieved with a high confidence interval. To obtain a good
estimation of the demand forecasting uncertainties, an ARMA (Auto Regressive Moving Average)
model was trained with two years of estimation data.

4.2. Photo-Voltaic Generator

A PV generator consists of a set of PV panels connected among them that provide power to one
or more solar inverters. These inverters transform the DC power received into AC power that is finally
consumed in the grid. The power produced by a PV plant depends on many factors, such as the
solar irradiation, the ambient and solar cell temperatures, and the modules degradation. Furthermore,
the power generated by these kind of systems is directly related with the operational point of the solar
modules. This operational point is fixed by the power inverter by using a Maximum Power Point
Tracking (MPPT). In that way, the system will always operate supplying the maximum amount of
power available in the resources.

In this paper, we consider the simplified model presented in [45] that is shown next:

n

-E
E MM 4 k(Tay — Tsre)], W, @)
sTC

Ppy = Pstc

where Ppy ; is the output power of the PV plant at time t, Ey, is the solar irradiance at t and Pstc,
Estc and Tsrc are the the maximum power, the irradiance and the temperature under Standard
Test Conditions (STC), respectively. Those values correspond to a cell temperature of 25 °C and
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an irradiance of 1000 W/m?2 with an air mass 1.5. Finally, n denotes the number of PV panels, k is the
power temperature coefficient (°C) and T is the temperature of the module at time ¢, which can be
calculated as Ty = Ty + €py %, where T, is the ambient temperature (°C) and ¢py is a constant
module provided by the manufacturer.

4.3. Wind Turbine

There exist many publications dealing with the modeling and simulation of wind turbines [46,47].
Most of these models have a great level of detail and are used below to perform stability analysis (see,
for instance, [48]). For our study, we consider the sequel simplified model of the generator:

0 for v < Vg,
v for v, <v<wv
Pry={ "o “ "o, ®)
P, for v, < v < U,
0 for U > U,

where P; and v, represent the rated power (kW) and wind speed (111/5s), respectively, and v.;, v¢, and v
are the cut-in, cut-out and actual wind speed, respectively. For a more detailed information about the
model, reader is referred to [49].

4.4. Diesel Engine

Nowadays, diesel engines are the most common type of microgrid generator technology in use.
The operation cost of a power system can be expressed as a function of its real power output and it is
usually modeled as a quadratic polynomial with the shape:

Cpes = dpe + epePpes + foePhry, Yt 4)

where Cpg is the total fuel cost (€/h) at time ¢, Ppg is the power output at time t and dpg(e/h),
epe(e/kWh) and fpg(e/kW? h) are parameters specified by the manufacturer [50], and are strongly
conditioned by the type of engine, generator and fuel. Additionally, let P4 and PJ#* be the minimum
and maximum power that the DE can supply at every time instant. Then,

PRI < Por, < PR ©)

4.5. Microturbine

The MT model is similar to the DE model. Nevertheless, in this case, the operation cost curve
parameters are adopted to model the performance and efficiency of a MT unit [51]. Thus, the operation
cost can be expressed as:

Cur = dmr + emrPoes + furPiyrs Yt 6)

where Cpr, is the total gas cost (€/h) at time t, Py7 is the power output at time ¢ and dp7(€/h),
emr(€/Kwh) and f7(€/Kw? h) are parameters specified by the manufacturer [50,51], and depend
on the type of turbine, generator and gas. The operation cost curves of the DE and MT in function
of the power given will be presented in subsequent sections. Analogously with the DE, the power
generated by the MT is physically limited:

Pl < Pyry < PIEX, )

where PJi# and Py are the minimum and maximum power that the DE can supply at every
time instant.
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4.6. Spinning Reserve

The term spinning reserve is widely used in the literature [52,53]. Nevertheless, this service can be
defined in different ways leading to confusion. We define this concept as it is done in [54]: the spinning
reserve is the unused capacity that can be activated on decision of the system operator and is provided
by devices, which are synchronized to the network and able to change the active power.

Note that this capacity is only found in the dispatchable units, as they are the only units that can
be used on demand. Thus, we denote Rpg; and Ryt the spinning reserve of the DE and the MT at
time instant £, respectively. These parameters are mathematically defined next:

max max

Rpgt = Ppg" — PpEs Rmrt = Pyt — Puryt, ()]

4.7. Energy Storage System

Batteries are electrochemical devices that store energy from other AC or DC sources for later
use [51]. The battery allows the microgrid to cover demand peaks and to store excesses of generation
due to its quick response. We consider a set of batteries that conforms an ESS. An ESS is particularized
by three parameters:

1. The capacity is the amount of electric charge that the ESS can deliver at the rated voltage.
2. The maximum charge rate is a measure of the rate at which a battery can be charged.
3. The maximum discharge rate is a measure of the rate at which a battery can be discharged.

Let Pggs ¢ be the power demanded or supplied by the ESS at time ¢. Note that the value of Pgss ;
can be both positive or negative. If Pgss; > 0, the ESS is supplying power to the microgrid, while,
when Pggs; < 0, the ESS is charging and acting as a consumer. Attending to the charging/discharging
rate, both parameters are bounded due to physical limitations:

Pess < PEss, ©)]
Pgss; > PPt (10

Let SOC; be the State of Charge of the ESS at every time ¢. According to the energy stored in the
battery, the SOC; will take different values. Two constraints must be taken into consideration when
dealing with the state of charge of the ESS. The SOC; must lay in a band bounded by the capacity of
the battery and the minimum admissible state of charge. That is:

SOC™" < SOC; < SOC™™, Vi, (11)

where SOC™" and SOC™?* are the lower and upper boundaries for the SOC;. Additionally, it is
important to point out that the battery is a dynamical system, that is, the state of charge of the ESS
depends on the previous power flows through its terminals. Thus,

Pgss iAtyye  for  Ppssy <0

SOC;1 = SOC; — Pess At '
N { rs;dr for Ppssy >0

vt, 12)

where 7. and 7, are, respectively, the charging and discharging efficiency and At is the time between
samples. Recall that, when Pggg; > 0 and ESS is discharging, the SOC;;; decreases. Conversely,
when Pggsy < 0 and ESS is charging, the SOC; 1 increases its value.

4.8. Power Balance

In contrast with other approaches to the same problem, similar to Nemati et al. [13], we consider
an isolated microgrid, i.e., it lacks connection to the distribution network. This fact implies that the
power demanded by the customers must be locally supplied by the distributed energy resources
presented in the microgrid. Thus, the power balance must be fulfilled at every time interval ¢, that is
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Ppmt = Ppyt + Pwrt + Pogt + Pyt + Pesse, Vit (13)

It is important to point out that, when considering uncertainties in the demand forecasting,
the estimation error must be taken into account in the problem in order to guarantee the reliability
of the solution provided. This reliability is met with the well-sizing of the spinning reserve. Thus,
the following constraint must be added to the problem:

Rpe + Ryt = nyot, (14)

where 0} is the standard deviation of the estimation error and #, is a scalar parameter that, once fixed,
establishes the reliability degree of the solution adopted. A deeper study of this issue is presented in
Section 5.3.

4.9. Other Operation Costs

In addition to all the costs aforementioned, the operation of the microgrid introduces extra costs
associated to maintenance, start-up and emissions costs.

1. Maintenance cost: The operating and maintenance cost of each dispatchable generating unit is
assumed to be proportional to the power production [51,55]:

Compr = kompy Y_Poes A, VH, (15)
Vi

Comyr = komyr Y Purit, Vit (16)
7

where Koy, (€/kW h) and Koy, (€/kW h) are the maintenance costs of DE and MT,
respectively.

2. Start-up cost: The generator start-up cost depends on the time at which the unit has been off prior
to start up [56]. Thus, the start-up cost at any given time can be estimated as [57]:

—T
Csupy = ape + bpg [1 —exp <7DE’OF £ )] , 17)
CDE
—T,
Csuyr = amr + bur [1 —exp (71\“’0”)] , (18)
CMT

where apg and apr (€) are the hot start-up costs, bpg and byt (€) are the cold start-up costs,
cpg and ¢yt (€) are the unit cooling time constant and Tpg orr and Tyir,0rr represent the time
that each unit has been off (for a more detailed explanation about this expression, the reader is
referred to [57]).

3. Emission costs: The cost of environmental externalities (production of pollutants CO,, SO, or
NOy) is assumed to be a linear function of energy generation [13]:

Nem

CEMpe = Y Y axBpeiPoes N, Vi, (19)
k=1 VI
Nem

CEMur = Y, Y axPuriPuriOt, Y, (20)
k=1

where Nem is the number of emission types, «j is externality costs of emission type k (€/kg), and
BpE,x and Btk are the emission factors of the dispatchable generating units and the emission
type k (kg/kW h).
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5. Microgrid Operation Modes

As introduced in the previous sections, there exist a high number of limitations and cost
parameters to take into consideration when scheduling the power generation in a microgrid. In this
section, several operation modes are presented. In each of them, a certain operation criterion is
followed to optimize a particular cost function.

5.1. Cost-Effective Operation Mode

This operation mode is focused on the reduction of the overall cost of the microgrid. Thus, the cost
function considers the sequel parameters:

e cost of operation and maintenance of the dispatchable units (DE and MT);
e  start-up costs of the dispatchable units (DE and MT); and
e fuel and gas costs of the DE and MT, respectively.

The cost function is mathematically defined as follows:

CFec = Comp; + Comyr + Csupe + Csuyr + 3, (Coe + Cury) - (21)
7

5.2. Eco-Mode Operation

In this operation mode, the main aim is to guarantee the electric supply in the microgrid, ensuring
a minimization of the detrimental emissions that are the main cause of climate change. Climate change
is expected to have unprecedented implications on where people can settle, grow food, build cities,
and rely on functioning ecosystems for the services they provide. In many places, temperature changes
and sea-level rise are already putting ecosystems under stress and affecting human well-being. This
fact has induced many countries to set up policies to fight against climate change. At European level,
a comprehensive package of policy measures to reduce greenhouse gas emissions has been initiated
through the European Climate Change Program (ECCP).

Thus, based on the models defined in previous sections, the eco-cost function can be written as:

CF,s = CEMpg + CEMpr, (22)
where it is important to note that the rest of elements does not imply any cost.

5.3. Robust Operation Mode

As mentioned in Section 4, this paper considers uncertainties in the demand forecasting. This
issue becomes a problem when trying to operate the microgrid in isolated mode, i.e., disconnected from
the main grid. Thus, it is reasonable to consider a complementary mode of operation that guarantees
the reliability of the studied microgrid.

The consideration of these uncertainties in the problem is what is nowadays known as Stochastic
Unit Commitment (SUC) problem. This problem requires a more robust solution, which is able to
deal with the uncertainties presented in the proposed formulation. In this paper, we consider that the
estimation error of the demand forecasting follows a normal distribution with mean zero and standard
deviation at time t, 0y, as exposed in Section 4.1. The solution proposed consists in designing the
spinning reserves of the dispatchable units in such a way that the reserve power can meet the demand
estimation error for several levels of reliability according to the value of #, introduced in Equation (14)
(Figure 2 shows the reliability level for values of n, = 1, n, = 2 and n, = 3).
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Rppy+Ryr: Rpr: + Rury

99.7% within 3 standard deviations

95% within 2 standard deviations

68% within 1 standard deviation

3 >
pe — 30t 1t — 204 Jie — Ot Hi fie + 0t e+ 200 e + 30

Figure 2. Normal distribution of the demand estimation error.

This mode of operation is complementary to the ones described above since it includes additional
constraints to the problem, not changing the cost functions in Equations (21) and (22). In this mode,
more expensive solutions are expected to be obtained, given the severe constraints related to robustness
that they must fulfill.

6. Evolutionary Computational Approach

Genetic algorithms (GAs) are meta-heuristic algorithms that have been widely used for solving
complex engineering problems [58,59]. GAs are based on the Darwinian theory of biological evolution.
The basic idea is to have a set of potential solutions, called the population, which evolves over a
number of generations by using genetic operators such as selection, crossover, and mutation [60]. The
potential solutions encode in a chromosome-like structure the designing variables. This structure
is called an individual and each designing variable represents a gene. In this work, the designing
variables are the power supplied/consumed by MT, DE, and ESS since they are the elements of the
considered microgrid that have higher impact on the operational cost of the microgrid (see Figure 1).
RES, such as PV and WT, will always contribute to the demanded power as long as the solar and wind
conditions are favorable, since their maintenance and operational costs can be neglected with respect
to the DE and MT generators. Furthermore, since the power balance at each time instant should be
fulfilled, whether the ESS supply or consume power at each time interval ¢, is determined by the power
balance between the demand and the generation of the rest of elements of the microgrid.

6.1. Genetic Algorithm Implementation

There are many possible implementations of single-objective GAs [61]. In the proposed approach,
a mupluslambda variant is used [62]. Algorithm 1 shows the implemented approach. The algorithm
begins with a random initial population P;, which is evaluated. It is important that the individuals that
form the initial population are valid. This aspect is relevant in problems with multiple constrains as
the one described in this paper (see Section 4). Then, offspring y is created by using crossover and
mutation operations. pcy and pyu refer to the crossover and mutation probabilities, respectively. Both
Pex and ppyt are hyper-parameters of the algorithm that should be selected carefully to guarantee a
good converge of the GA. Next, the offspring is evaluated, and the new population A is selected from
the offspring generated and the previous population P;. This approach guarantees a good level of
elitism since parents and offspring compete each other to be selected for the next generation [62]. After
completion, the algorithm returns the best individual obtained throughout the generations.
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Algorithm 1: GA mupluslambda.
1 Create initial population P;;

2 Evaluate P;;

3 Pe=P;

4 while stop == False do

5 Parents’ selection;

6 Create offspring y (crossover pcy and mutation pyu);
7 Evaluate y ;

8 Select new population A (u + Py);

9 Pe = A;
10 end

6.1.1. Individual Representation

Each individual represents a list containing the power supplied by both MT and DE for a period
of 24 h, using intervals of 1 h. Therefore, the size of each individual is 48 genes. It is worth recalling
that the power supplied or consumed by the ESS can be derived from the power balance, and the
renewable sources will always contribute to the demanded power as long as the climate conditions are
suitable. Figure 3 shows the encoding used to represents the individuals of the GA.

47 24 23 0

mT DE

Figure 3. Individual representation.
6.1.2. Fitness Function

The fitness function used depends on the operation mode of the microgrid. Three operation
modes have been defined in Section 5 that use a single-objective fitness function, such as cost-effective,
eco-mode, and robust operation modes.

In the case of cost-effective mode, the objective function is defined as:

{ if solutionvalid F = Equation (21), 23)
else F = oo, according to Equations (5),(7),(9), (10), (11), (12), and (13).

In the case of eco-mode, the objective function used is:

(24)

if solutionvalid F = Equation (22),
else F =00, according to Equations (5), (7), (9), (10), (11), (12), and (13).

In the case of robust mode, the fitness function used is:

(25)

if solutionvalid F = Equation (22),
else F = oo, according to Equations (5),(7),(8), (9), (10), (11),(12), (13), and (14).

It is important to highlight that, in the three fitness functions in Equations (23)-(25), the death
penalty is used to penalize invalid solutions. Therefore, these invalid solutions do not participate in
the genetic operations since they are not chosen by the selection scheme.

6.1.3. Genetic Operators

Tournament selection mechanism is used since it provides suitable results [61]. In each
tournament, a number of individuals are randomly selected, which compete each other to be chosen
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as a parent; the best one is then selected as one of the parents to be used in crossover and mutation
operations [61]. A tournament size of three has been demonstrated to be suitable for the majority
of problems. Regarding the crossover operation, two schemes have been evaluated: two-point and
Simulated Binary Crossover (SBX) [63] methods. The two-point crossover consists of swapping the
genetic information of two parents using two points as the indexes of the genetic exchange. SBX is
a method to simulate one point crossover for continuous variables. An eta hyper-parameter is used
to determine the similarity among selected parents and children. A high eta value will produce
children resembling their parents, while a small eta value will produce much more different solutions.
The mutation scheme used is a tailored Gaussian mutation algorithm, where each variable can change
according to a Gaussian distribution with mean y and standard deviation . The variability of a given
gene after mutation depends on the value of ¢.

7. Simulation Results

In this section the application of the proposed evolutionary approach is discussed. For this,
a particularization of the microgrid presented in Section 3 is first presented, being the GA applied to
three different case-studies. Lastly, the results are shown together with the values of the cost functions
for the different operation modes. A simulation framework was developed in Python using DEAP
library [64]. The simulator is available in [65].

7.1. Example scenario settings

The proposed example scenario consisted in solving the 24 h short-term operation scheduling
of the microgrid introduced in Section 3. A sample time of 1 h was considered in all the
simulations, however, the consideration of a shorter sampling is also possible. For this microgrid, two
dispatchable units (DE and MT), two renewable resources (PV and WT) and an ESS were considered.
The configuration parameters of each of the dispatchable generators together with their operation,
start-up and maintenance costs coefficients are exposed in Table 2.

Table 2. Characteristic parameters of each of the generators considered in the microgrid.

i PMR(KW) P (kW) d; (€/h)  e; (€/KWh)  f; (€/kW2h)

DE 5 80 1.9250 0.2455 0.0012
MT 20 140 7.4344 0.2015 0.0002
i a; (€) b; (€) c; (€) Ko, (€/kWh)

DE 03 0.4 52 0.01258

MT 04 0.28 7.1 0.00587

Furthermore, Figure 4 depicts the operation costs of the dispatchable units. Notice that the DE
generation is cheaper for power values under 55kW. It is worth pointing out that the operation cost
of DE is lower than MT when supplying low power. Nevertheless, DE is much more polluting than
MT (see Table 3). Therefore, when the power given by the generator increases significantly, MT is the
cheaper and lower-emissions solution. This fact makes cost the functions in Equations (21) and (22)
have a minimum value in two different operation points.

In Figure 5, the start-up cost is depicted for both dispatchable units with respect to the time that
the unit has been off. As can be observed, the cold start of MT has a higher cost than DE; nevertheless,
after 5 h of not operation, MT is cheaper than reactivating.

The cost coefficients of Equations (19) and (20) are particularized for DE and MT in Table 3.
We considered three emission types: CO,, SO, and NOy. The ESS parameters are defined in Table 4.
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Figure 4. Cost of operation of the DE and MT in terms of the power supply.
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Figure 5. Start-up cost of the dispatchable units in terms of the time the unit has been off.

Table 3. Parameters of the externality costs and the emission factors of the main grid generation.

Emission Type Boex  BmTk
CO, 0.0275 0.6495 0.7239
SO, 1.9475 0.2059 0.0036
NOy 8.2625 9.8883  0.1995

Table 4. ESS characteristic parameters.

SOC™i"* (kWh) ~ SOC™ (kWh) PPt (kW) Ppex (kW) g0 14

70 280 —120 120 09 09

The power demanded and the renewable resources generation for the short 24 h period considered
are known in the problem. These curves are shown in Figure 6. The problem was solved considering
one datum per hour. It is important to highlight that this time can be reduced, implying the increment
of the number of variables of the problem, but preserving the problem formulation made in this work.

250 T
——Demand
----WT

2001 | PV

Figure 6. Power demanded and generated with renewable resources.
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7.2. Genetic Algorithm Settings

The design of the generation schedule of the microgrid was addressed by means of a GA, using the
selection, crossover and mutation rules proposed in Section 6. Table 5 contains the main configuration
parameters of the GA implementation. It can be noticed that the proposed GA gA tested under different
configuration parameters in terms of crossover and mutation probabilities. In addition, for the SBX
method, a detailed evaluation of the influence of the eta hyper-parameter Qa carried out.

Table 5. Parameters of the GA.

Parameter Value

A 3000

u 3000

Individuals (multi-objective) 3000

Generations 1000

Selection Tournament size = 3

Crossover Two-point scheme and Binary Simulated pcx = [0.6, 0.7, 0.8].
Mutation Gaussian p,, = [0.4, 0.3, 0.2], o = 30.

Number of trials 30.

To show the convergence of the proposed GA, Figure 7 depicts the evolution of the individuals
throughout the considered number of generations. It is shown that 1000 generations sufficed to
guarantee convergence. Notice that the convergence of the algorithm could be affected by the value
of o used in the mutation algorithm. Similar convergence degrees were obtained for the rest of
case-studies with the same value of ¢.

700
— Min
— Max
-=-- Avg
680 -
660
n
€N
(]
=
=}
B 640
£
620
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Generation
Figure 7. Evolution of the proposed GA, Case Study 1, two-point crossover, p. = 0.6 and p,; = 0.4.
7.3. Results for the Case Studies
For this problem, three different scenarios are proposed, being the results listed below for each
of them.
7.3.1. Results for Case-Study 1: Cost-Effective Operation Mode

This case study considered the resolution of the problem by minimizing the cost function in
Equation (21). The best solutions obtained using the GA for this case-study are listed in Table 6.
In addition, in Figure 8, the best solution for the microgrid schedule is represented.
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Table 6. Case-study 1 results, expressed in €.
SBX Two-Points
Pex 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8
Pyt 04 0.3 0.2 04 0.3 0.2 04 0.3 0.2
eta 0.01 0.1 -
best(CFee) | 592.637 595718 594.888 | 593.630 594.013 592.637 | 595.173 597.070  595.863
mean(CF) | 602.995 603.793 606.089 | 603.370 604.439 606.066 | 603.146 604.071  605.758
o(CF,) 5.725 3.769 5.930 4.884 4.065 6.863 4.513 4.553 6.237
Pex 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8
Pyt 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.2
eta 1 10
best(CF,.) | 594390 596204 596.737 | 596.543 594180 597.118
mean(CF,) | 604.762  604.467 608589 | 605.210 604.773  609.207
o(CFy) 6.793 4.449 6.823 6.040 6.059 6.217

Observing Table 6, it can be seen that the proposed approach led to very similar solutions, reaching

the best one under the SBX scheme with Py = 0.6, Pyt = 0.4 and eta = 0.1. Analyzing Figure 8, it can
be seen that MT, when it was connected to the microgrid, generated high amounts of power, which
is in accordance with the operation costs shown in Figure 4. Analogously, DE always providws low
power when connected, reducing in that way the operational costs.

wT

DE

MT
Battery
Demand

Energy (kWh)

hour
Figure 8. UC and ED solution for Case Study 1.

Finally, Figure 9 shows the evolution of the SOC and the power supplied or demanded by the ESS.

"] R — il
II.IIIIIIIIIIIIIIIII = I
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hour

Energy (kWh)
(M) womog

Figure 9. Battery management for Case Study 1 where the bars are the SOC at every time instant and
the red dashed line is the power given or required by the battery.
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7.3.2. Results for Case-Study 2: Eco-Mode Operation Mode

This case study considered the resolution of the problem by minimizing the cost function in
Equation (22). The best solution is depicted in Figure 10.

250 - PV
II l e N . WT
200 - ﬁ- i . DE
N - MT
.
= o W] P
= FVILLELEE LD ] N
100 /
S el dodnnlllllndcs’
> sl DX = | N
= HRRNRUARRANRARRINANNnNER
s ]
50 -
100

T T T T T

10 15 20
hour
Figure 10. UC and ED solution for Case Study 2.

Different schemes were used to solve the GA problem. Table 7 shows the best solutions obtained.
Note that this time the solution given by the SBX method with Py = 0.7, Pyt = 0.3 and eta = 0.01
was clearly better than the others. Furthermore, analyzing Figure 10, it can be seen that the DE
generated less power in contrast with Case Study 1. This fact is a consequence of the high level of
emissions produced by DE, as exposed in Table 3. Additionally, the EES was managed to disconnect
the dispatchable units from the network at Hour 6, thus reducing the emissions in the microgrid.

Table 7. Case-study 2 results.

SBX
Pex 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8
Pt 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.2
eta 0.01 0.1
best(CF,.) | 15577973 15511.697 17,043.111 | 15525.373 16,279.030  15,497.908
mean(CF,) | 17,586.300 17,597.337 18,034.655 | 17,386.520 17,593.823  17,983.249
0(CFec) 775.725 954.216 771.705 714.173 635.349 635.349
Pex 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8
Pt 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.2
eta 1 10
best(CFE,) | 16,359.787 16,395.022 17,095.309 | 15,580.220 16,470.354  17,324.083
mean(CF,) | 17,517.452 17,948.340 17,925.474 | 17,535.896 17,857.965 18,946.675
(CFy) 805.524 694.802 524.494 765.017 662.151 892.987
Two-Points
Pex 0.6 0.7 0.8
Pt 0.4 0.3 0.2
best(CFyc) 16,107.14  17,904.88  18,972.78
mean(CF,c) | 19,070.07  19,878.66  20,204.18
0(CEy) 884.53 889.12 765.06

Figure 11 depicts the evolution of the SOC and the power supplied or demanded by the ESS.
Note that, in this operation mode, the ES was used to reduce the power generated by the dispatchable
units, unlike the cost-effective operation mode, whose aim was to minimize the cost of generation of
the power units.
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Figure 11. Battery management for Case Study 2 where the bars are the SOC at every time instant and
the red dashed line is the power given or required by the battery.

7.3.3. Results for Case-Study 3: Robust Operation Mode

In this operation mode, an 1, = 3 level of reliability was guaranteed. That is, the isolated
operation of the microgrid was guaranteed in 99.7% of scenarios. The objective of the problem was the

same as in the cost-effective operation mode, i.e. minimize the total operation and maintenance cost in
the microgrid.

Table 8 shows the results of the GA for this case study. Note that, in contrast with Case Study 1,
the fitness function took higher values. This fact is a consequence of the reserve power, which must
cover the possible deviation in the demand forecasting. As can be seen, the best solution was obtained
for two-points, when the probabilities of crossover and mutation were, respectively, 0.8 and 0.2.

Table 8. Case-study 3 results.

SBX Two-Points
Pex 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8 0.6 07 0.8
Pt 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.2
eta 0.01 0.1 -
best(CF,c) | 610.804 613.942 615.287 | 612.770 611.888 612.615 | 613.579 614.154 610.792
mean(CF,c) | 619.718 622.898 623.017 | 621.496 623.111 623.970 | 622.957 626400 625.598
0(CFec) 4.017 4.198 5.130 4921 4.604 5.563 4.301 5.578 6.468
Pex 0.6 0.7 0.8 0.6 0.7 0.8
Pt 0.4 0.3 0.2 0.4 0.3 0.2
eta 1 10
best(CF,.) | 613722 613.636 615364 | 613483 614.783 617.842
mean(CF,) | 621.852 625127 625.648 | 621.520 624.422 627.119
(CFy) 4.399 5.210 5.573 5122 5.773 6.373

Figures 12 and 13 show the generation schedule and the battery management for the predicted
scenario, i.e., considering the possible uncertainties in the demand estimation. It is worth pointing out

that, in this case, the battery allowed reducing the amount of energy provided by MT at every time
step, increasing in this way the the spinning reserve of the microgrid.
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Figure 12. UC and ED solution for Case Study 3.

Finally, it is worth pointing out that the optimal solution in Case Study 2 (eco-mode operation
mode) provided a value of 626.464 when it was evaluated by the cost function in Equation (21). Note
that this value is not too far from the minimum. However, when replicating the same procedure with
the optimal solutions for Case Studies 1 and 3 and evaluating by the cost function in Equation (22), it
took the values of 4800.166 and 7518.955, respectively, which are very far from the optimum.

Energy (kWh)

T
(M) 1omoq

hour

Figure 13. Battery management for Case Study 3 where the bars are the SOC at every time instant and
the red dashed line is the power given or required by the battery.

8. Conclusions and Further Work

The present study was carried out for developing a GA to address the problem of finding the most
suitable solution for the UC and ED problems in a microgrid. Based on the results, several conclusions
can be formulated.

First, a detailed model of a microgrid was introduced to propose three case-studies (operation
modes), which were addressed to validate the benefits of the GA to solve the combined problem of
UC and ED. When the cost-effective operation mode was considered, the solution prioritized the use
of DE instead of MT for low values of demanded power. However, when MT must be employed,
it generated high amounts of power to have an appropriate power/cost ratio. With respect to the
eco-mode operation mode, the microgrid minimized the use of DE due to its high levels of emissions,
which are proportional to the power generated. In addition, the management of the battery system in
both cases worked to reach the corresponding objectives, being an element of relevant importance to
achieve this aim.

Regarding the limitations of the present work, the computational time required by the GA makes
it low efficient to addressing the problem in real-time. In addition, despite the goodness of the obtained
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results, the absence of guarantee of finding global solutions must always be taken into account, as
the algorithm might converge at local minimum. For this reason, an appropriate tuning of the GA
parameters is necessary when modifying the problem scenario. In future works, the results of the
proposed evolutionary approach will be compared with other metaheuristic algorithms such as Particle
Swarm Optimization (PSO) and Evolutionary Strategies (ES), among other techniques.

Considering the benefits of the proposed approach, several improvements are proposed as
a further work. First, to increase the reliability of the results, a more sophisticated model of the
ESS that considers the effects of battery degradation must be considered. In this same line of
improvement, the implementation of an electricity price short-term forecasting is also proposed
to develop a prize-based UC. Finally, the study of this optimization problem in a multi-objective mode
is considered as further work. A multi-objective approach would provide a better understanding of
the problem.
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Abstract—This article deals with the problem of Stochastic
Unit Commitment (SUC), considering the stochastic nature
of demand and meteorological phenomena. This paper shows
the optimal operation of a hybrid microgrid composed of the
following generation units: wind turbine (WT), photovoltaic solar
panel (PV), diesel engine generator (DE), micro-turbine (MT), as
well as storage devices such as Battery Energy Storage (BES),
considering its constraints and the requirements of the reserve
generation. For this purpose, a Model-based Predictive Control
(MPC), which uses dynamic models of prediction of renewable
power and demand in real time, is developed, allowing feedback
at each step of time, which corrects the uncertainty of the models.
A comparison with a classic UC formulation has been made. The
results reach a lower cost solution.

Index Terms—Stochastic Unit Commitment, Model Predictive
Control, Microgrid.

1. INTRODUCTION

A microgrid is a bidirectional electric power system
that allows the distribution of electricity from suppliers to
consumers, favouring the integration of renewable generation
sources. It is composed of interconnected loads, conventional
(dispatchable) distributed renewable energy generation units
and energy storage sources that operate in coordination to
supply electricity at the distribution level [1]. It can operate
interconnected to the general electrical grid, through one or
several Point of Common Coupling (PCC) or it can operate
isolated from the grid [2]. A microgrid can generate, store,
control and manage part of the energy consumed, allowing
the end user not only to be a consumer but also an active
part of the grid [3].

Operating in parallel with the main grid, a microgrid can
be operated as a single load or aggregate generator and could
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work as an energy source integrated into the grid or as a
way to provide ancillary services that would contribute to
the stability and control of the main network [4]. In isolated
mode, generators have to be able to respond quickly to
changes in consumption so that voltage and frequency remain
within acceptable limits. [5].

For microgrids operation planning, the concept of the
dispatch strategy is essential. The economic dispatch (ED)
contemplates the resolution of the Unit Commiment (UC)
initially to determine the schedule with units that must start
and stop to respond to the required demand [6]. Once the UC
has been proposed, the economic dispatch (ED) is responsible
for assigning, to the programmed units, the power references
that must be generated to cover the demand at minimum
cost at the same time, satisfy the physical constraints of the
generating units (power balance, power generation limits) and
the grid (power flow and voltage limits) [7].

As a result of the differences between traditional generation
systems and microgrids, several publications in recent years
have suggested new and different approaches and methods for
solving ED and UC problems. For this purpose, for different
microgrid structures, metaheuristic and heuristic methods
have been proposed and applied to solve the problem of
load dispatch [8], [9]. Some advanced control algorithms
which consider system uncertainties, caused by demand and
renewable sources of energy, have been developed to achieve
optimal use of energy storage to compensate for physical
imbalances, etc [10], [11], [12], [13].

978-1-5386-5326-5/18/$31.00 ©2018 IEEE



Microgrid operation optimisation is extremely important to
manage the energy resources efficiently. Due to the complexity
of the optimisation problem and given the economic benefits
that are achieved, attention has been paid to the improvement
of optimisation algorithms.

Recently, Model-based Predictive  Control ~ (MPC)
techniques are being applied to power systems. They provide
a receding prediction horizon and a feedback mechanism
which makes them a more robust tool against uncertainties.
They also can handle constraints such as generating capacity
and slack power production or consumption, limitation of
work cycles and battery charging limits, etc.

In this article, the UC problem, considering the stochastic
nature of the demand and the weather phenomena, is tackled.
A novel type of electric market is considered within the
microgrid in which the required demand is met with the power
generated by the available local generation resources in real
time. For this purpose, a Model Predictive Control (MPC)
is solved at every time step to cover the demand regarding
the uncertainties introduced by the prediction in the power
variables. The hybrid microgrid is composed of generation
units: wind turbine (WT), solar photo-voltaic panel (PV),
diesel engine generator (DE), micro-turbine (MT), as well
as storage devices such as Battery Energy Storage (BES),
considering their constraints and the requirements of the
generation reserve. The cost coefficients and constraints of
conventional dispatchable units, renewable energy sources and
BES are taken as data to solve the problem of stochastic
unit commitment (SUC). The article is organised as following,
section II presents the MPC formulation, presenting the cost
function and the constraints. In section IV a case study will
be used to compare the results obtained by a conventional
scheduling based on forecasts performed only at the start of
the scheduling period, and the proposed MPC strategy. The
conclusion is given in section V.

II. MPC STRATEGY

In MPC, the controller runs a real-time optimisation to
obtain the best solution for the control action [14]. MPC
uses a dynamic model to predict the future behavior of the
system. Setting a period of time of prediction (prediction
horizon), an optimisation problem is solved to identify the
best control action that minimizes a cost function related
to the process predictions (see ofr instance Figure 1). In
this case, the prediction model includes the selection of the
generating units including the BES. The committment status
of the dispatchable resources is determined by the value of
the binary variable d;; € {0,1} where subindex ¢ denotes the
resource and subindex ¢ denotes the time instant. For this
study and regarding the low power capability of the generation
units we will consider a negligible startup and shutdown
time. Since all the generating units are dispatchable, the value
1 indicates commitment and 0 indicates shut down. In the
case of the BES that has three working modes, 1 indicates

charging or discharging and the value 0 indicates that the BES
is in standby (pause). The idea behind such control strategy
is the optimisation of an objective function, calculating the
appropriate sequence of inputs over a prediction horizon
based on a model of the plant. Only the first control set point
u(1) is sent to the device and the whole process is repeated
for the next sampling instant. Thus, continuous feedback
of the control variable is obtained. The prediction horizon
is always the same in each sample (a common thing in
predictive control strategies). The difference is, with respect
to any other optimal control strategy, the MPC is a receding
horizon optimal control.

-
+ + t + + + + >

k k+1 k+2

Fig. 1. Based on a model of the plant, the MPC algorithm solves an
optimization problem to choose the best input to the system according to
certain parameters. The figure shows a desired trajectory for a plant (red line).
The blue and green lines represent the past input to the system and the past
plant state, respectively. With that information the MPC solves the problem
choosing a set of future control inputs (gray) and predicting the future state
of the plant (green with dashed lines)

This continuous feedback allows errors to be assumed in
the models. In fact, the stochastic nature of renewable energy
production and demand makes MPC an adequate strategy
against static planning through optimization. In the case of
the microgrid, due to the lower granularity concerning the
zone and the behavior of the demand, the uncertainty in the
prediction is a growth factor with the prediction horizon.
Figure 2 shows a set of real demand data, wind and solar
power. The predictions have been artificially generated by
adding an increasing uncertainty over time to the real data,
to provoke a difference between predicted and real values
when there are prediction uncertainties, as shown in graphs
(b) and (c) in weather forecasts and the increasing error that
the ARMA model used to predict demand, as shown in the
graph (a).

III. SYSTEM MODELING

In this section the model of our problem is presented.
We consider a hybrid microgrid composed of four generation
units: wind turbine (WT), solar photo-voltaic panels (PV),
diesel engine generator (DE) and a micro-turbine (MT). A
battery energy storage (BES) system is also connected to the
microgrid allowing us to use it as a generator or as a load in
order to minimize the total cost of operation.
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Fig. 2. Prediction models of renewable power and demand

A. Objective function

The main aim of our algorithm is to reduce the total cost
of operation of the system. To do that let us consider the
following cost function:

k+N—-1
min Y (Z (am‘”+bm)> m
i=DE,MT t=k

where P;; € R is the power generated by the resource i at
time instant ¢; N is the prediction horizon of the MPC; and
a; and b; are the startup and the marginal cost of generation
unit %, respectively.

B. Constraints

The problem is subject to some physical contraints that must
be fulfilled.
« Power balance
The total generation of all dispatchable distributed gen-
erators (DE,MT), renewable generation units (WT, PV)
and BES must be equal to the system demands at every
time step considered.

P'=Pppy+ Pyre + Pwre + Ppvie + Pepsy (2)

forall t € [k, k+ N —1].

Generation limits

The generation of each unit is bounded according to
physical constraints:

.

P;0it <Py < Piybiy Vi, 3)

Where Ei,t and 15“ are the maximum and minimum
amount of power that can be generated by generator 7,
respectively.

Storage constraints

We define SOC, as the state of charge of the battery at
time k. The state of the charge of the battery is bounded
according to the following inequality:

S0OC < S0C, < SOC Vte kk+N—-1. 4
Additionally, the state of the battery has the following
dynamics:

SOC, = SOC,_1 — PpgsAt 5

where At is the time between to consecutive time steps.
Please, note that for this case of study we are considering
an ideal battery storage system in which the charging
and discharging efficiency is 100%.

Finally, it is worth pointing out that the generation of the
battery at one concrete time instant is limited according
to (3).

IV. SIMULATION AND RESULTS

This section presents the simulations results of the problem
considered. The structure of the simulated microgrid is shown
in Fig. 3. As it was mentioned before, it consists of a diesel
engine (DE), a wind turbine (WT), a photovoltaic panel (PV),
a diesel engine generator (DE) and a BES. The cost of fuel
consumed by each disposable unit is modeled by a linear
function. The Tables I and II show the technical and economic
characteristics of each asset that forms the microgrid.

PpeT = 40KV
PRir = 0k

Pipgr = S0kW

Demand Pt = 50kW

SOCmin
T0kWh

S0Cmax
280kWh

PpaT = 150kW
Ppin = 15kW

Piiss = 20k
Py = 5kW

Pgaz = 120kW
Ppin = OkW

Fig. 3. Structure of the microgrid of the case study

A. Simulations results

In this case, for the MPC, prediction models such as those
shown in Figure 2 have been used, where prediction errors
increase over time. Figure 4 shows a comparison between
a conventional UC, made by using the prediction models
obtained at the first moment, and dynamic planning, based



TABLE 1
TECHNICAL DATA OF GENERATOR UNITS [11]

Prin  Pmaz  SOChmin  SOCmax
Sourees W) (kW) (kWh) (kWh)

DE 15 150

PW 50 80

PV 0 40

BB 0 120 70 280
TABLE II

COSTS COEFFICIENTS OF GENERATOR UNITS [11]

Coefficient Cost
a

€ (E/kWh)
DE 0.6 0,05

DDG

on MPC, where at each sampling time (1 hour), Optimization
is recalculated with new prediction models, displacing the time
horizon ahead. Several issues can be observed:

« We can see in Figure 4(b) that MT is kept disconnected
in both strategies, since its cost is higher than the other
assets and the demand can be covered by them.

In Figure 4(c), DE is operated less time and with less
power by MPC strategy; it will result at less cost.
Figure 4(d) shows that MPC strategy keeps the battery at
more stable operation, since the demand is higher than
the renewable production and the MPC searches for the
optimum in each sample time, expending as much as
possible from the battery. Nevertheless, this operational
mode will increase the life of the BES device.

We can observe in 4(e) how the MPC strategy keeps the
SOC of the battery bank in optimum levels, avoiding full
charges-discharges cycles, like in the Non-MPC strategy
The simple UC strategy connects longer time the DG,
being more expensive than the MPC scheduling. Figure
5 shows the contribution of dispatchable, renewable and
energy storage systems.

Finally, it can be seen in Table IV-A the final value of
cost function (1) for conventional battery management
strategies and using MPC. It can be seen that the MPC
improves the performance of the problem achieving a
better solution.

.

In the Figures 6 (a) and (b), the different power states
of the battery bank and diesel group (in the rows from
bottom to top) are shown according to the sampling time
(columns). Thus, it can be seen in Figure 6 (a) , how
the evolution of the battery management in the prediction
horizon evolves, for instance, if we take column one, we
can see the predicted power used by the battery in the
following 24 hours, but only the action at time instant & is
considered. Next, if we take the sequel column, we have the
predictions of power from hour 1 to hour 25. It is worth
mentioning that these predictions are not the same than the
ones estimated at the previous instant due to the perturbations
considered. The same reasoning works also for 6 (b), where
the predictions of the power generated with the DE are shown.
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TABLE III
TOTAL COSTS/DAY (€) PER CONTROL STRATEGY

Without MPC ~ €104.3

With MPC €19.4

V. CONCLUSION AND FUTURE WORK

An MPC strategy has been tested in a microgrid to obtain
a minimum operation cost, compared to traditional UC,
with a single optimization problem. The MPC has shown
a better performance against modeling errors present in the

predictions of demand and weather forecast.

A further work it will be interesting to explore the use of
robust predictive control, taking into account in the optimiza-
tion, the uncertainties of the problem guaranteeing stability.
Additionally, the consideration of the model of the electrical

grid will be considered also as a future work.
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