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MICRO-REDES

En el presente trabajo se presentan estrategias de control distribuido para la coordinaciéon
de multiples micro-redes interconectadas que cuentan con generacién y consumo no despacha-
ble y se encuentran conectadas a una red de distribucién. La coordinacion se realiza en el nivel
de gestiéon energética y considera la minimizacién de los costos de operacién, favoreciendo la
operacion del conjunto de micro-redes sobre la individual.

Para esto se disenaron distintos sistemas de gestion energética basados en controladores
predictivos, los cuales utilizan modelos basados en légica difusa para predecir el consumo y
generacion de cada micro-red con el fin de tomar decisiones en funcién de la disponibilidad
energética futura. Adicionalmente, se consider6 el uso de intervalos de prediccion en el disefio
para que estos sean robustos ante las incertezas presentes en las predicciones.

Los sistemas disenados con estructura distribuida, permiten un control confiable ante
pérdidas de comunicacion entre las unidades de control. Multiples algoritmos distribuidos,
tanto robustos como deterministicos, son estudiados a nivel de simulaciéon y comparados con
una alternativa centralizada.

Los resultados muestran que los sistemas de gestion energética distribuidos logran operar
de forma apropiada al ser comparadas con las alternativas centralizadas, permitiendo ademas
continuar operando ante una eventual pérdida de comunicacién.
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Capitulo 1

Introduccion

Las micro-redes presentan una alternativa prometedora para satisfacer la creciente deman-
da energética de forma sostenible. Esto debido a su capacidad de integrar grupos de cargas
y fuentes de generacion distribuida en un solo sistema interconectado, el cual puede operar
tanto conectado a la red de distribucion como de forma independiente [Il, 2]. Tradicional-
mente una micro-red contiene tanto unidades controlables, como bancos de baterias o cargas
controlables, como también unidades no controlables, como lo cargas domésticas o unidades
de generacion renovables. Esto introduce al problema la necesidad de utilizar los recursos
energéticos de forma inteligente con el objetivo de minimizar costos de operaciéon, como el
costo econémico de la energia suministrada por la red, o maximizar el uso de los recursos
renovables.

Para esto se utilizan sistemas de gestion energética (EMS, por sus siglas en inglés Energy
Managment System) en el diseno de micro-redes para obtener un uso maés eficiente de los
recursos energéticos [3]. Es de particular interés realizar una buena gestion en sistemas que
cuentan con multiples micro-redes, puesto a que una operaciéon coordinada de éstas puede
llevar a un mejor uso energético para las comunidades [4].

En este trabajo se presenta EMSs capaces de coordinar multiples micro-redes, también
conocidas como clusters de micro-redes, multi-micro-redes (Multimicrogrid en inglés) o micro-
redes en red( Networked Microgrid en inglés) [5 [0, [7]. Esta interconexiéon permite aumentar la
penetracion de energias renovables [8] e introducir flexibilidad al sistema, tanto para mejorar
la operacion técnica como para reducir sus costos de operacion [9]. Estos casos requieren de
coordinacién entre micro-redes para minimizar los costos y satisfacer los balances de potencia
en cada nodo [7, 10], la cual debe ser realizada por el EMS. El EMS puede ser centralizado,
con un solo nodo de control, o distribuido, con miiltiples nodos locales asociados a cada micro-
red [111, [6]. Esta tesis propone el uso de EMSs distribuidos para la coordinacion, eliminando
la dependencia del nodo central haciendo asi al sistema robusto a fallas de comunicacion, y
compararlos con las soluciones centralizadas encontradas en la literatura.

El diseno de los EMSs se realizé en el contexto del control predictivo basado en modelos
(MPC, por sus siglas en inglés Model Predictive Control), esta estrategia se eligi6 por su
capacidad de predecir los requerimientos energéticos futuros de la micro-red y utilizar esta



informacion para tomar decisiones apropiadas en el control [§, [12]. En particular se busca el
disenio una estructura de gestion compuesta de agentes MPC locales en cada micro-red, con
el fin de eliminar la dependencia de un nodo de control central haciendo al sistema robusto
fallas en las comunicaciones entre las micro-redes. Esto se realiza por medio de controladores
predictivos distribuidos basados en optimizacion distribuida. El diseno del EMS también
considera la modelacion de incertezas presentes en las predicciones de las distintas cargas
y generacion utilizando controladores predictivos robustos, los cuales utilizan modelos de
prediccion. Para esto se disenaron EMSs centralizados basados en algoritmos de control
predictivo clasico y control predictivo robusto para comparar su operacién con los EMSs
distribuidos propuestos.

1.1. Hipotesis

El desarrollo de esta tesis consiste en el diseno de estrategias de control distribuido para
la coordinacién de micro-redes. En relaciéon a esto, las hipotesis asociadas a este trabajo son
las siguientes:

e El uso de un sistema de gestion energética basado en control predictivo distribuido
permite una operacion 6ptima del sistema formado por un conjunto de micro-redes.

e Es posible extender la formulacion centralizada de control predictivo robusto para la
coordinacion de micro-redes a un esquema distribuido manteniendo un desempeno si-
milar al EMS centralizado durante la operacion del sistema.

e Un sistema de gestion energética distribuido permitira continuar con la operaciéon ante
fallas en la red de comunicaciones de los controladores.

1.2. Objetivos

Para esta tesis se plantea como objetivo disenar y comparar EMSs para la coordinacion de
miltiples micro-redes interconectadas que cuentan con generacion y consumo no despachable.
Su diseno considera una implementacion distribuida del EMS utilizando estrategias de control
predictivo distribuidas. Cada EMS minimizara los costos de operacion del conjunto de micro-
redes anticipando el consumo y la demanda de cada micro-red a través modelos de prediccion
basados en logica difusa. De esta manera, se estudiara el uso de controladores predictivos
distribuidos robustos capaces de modelar las incertezas en las predicciones de la generacion
y el consumo garantizando una operaciéon nominal para cada micro-red y para la red de
distribucion.

Los siguientes objetivos especificos son:

e Disenar un sistema de gestion energética jerarquico centralizado capaz de minimizar el
costo de operacion para miltiples micro-redes interconectadas, asegurando una opera-
cion nominal de los componentes de las micro-redes. Este estard basado en estrategias



de control predictivas que utilizaran modelos difusos para realizar predicciones de la
potencia generada y consumida para cada micro-red.

e Disenar estrategias de control predictivo distribuidas, locales en cada micro-red, que
por medio de comunicaciones entre ellos minimicen el costo de operacion del conjunto
de micro-redes.

e Validar los sistemas propuestos por medio de simulaciones utilizando datos de consumo
y generacion. Para esto se utilizaran distintos escenarios en cada micro-red, consideran-
do distintas fuentes de energia renovable como también distintos perfiles de consumo.
Luego se buscara verificar que el sistema distribuido es robusto ante la pérdida de
comunicacion entre las micro-redes.

e Extender los disenos propuestos considerando que el consumo y la generaciéon tienen
incerteza en el diseno del controlador predictivo. Para esto se caracterizara la incer-
teza por medio de intervalos de predicciéon basados en nimeros difusos y se utilizaran
estrategias de control predictivo robusto.

e Validar el sistema robusto por medio de simulaciones y evaluar sus beneficios de gestion
energética en la operacion de las micro-redes. Verificar que el sistema distribuido es
robusto ante pérdidas de comunicaciéon entre las micro-redes.

1.3. Estado del Arte

Integrar distintas fuentes de generacién a una micro-red requiere implementar una estruc-
tura de control capaz de aprovechar sus beneficios sin perjudicar la operaciéon de cada uno
de sus componentes. Para esto se presenta, cominmente, en la literatura una estructura de
control jerarquica con tres niveles de control: primario, secundario y terciario [I3]. El nivel
primario controla el intercambio energético entre los conversores manteniendo la estabilidad
del sistema. El secundario se encarga de eliminar el error de estado estacionario que es intro-
ducido por el nivel primario. El tercer nivel, llamado también EMS, toma decisiones sobre la
importacion y exportacion de energia como también la operacion de las unidades propias de
la micro-red con el objetivo de que la operacion de la micro-red traiga beneficiosa econémicos
y mantenga una operacion nominal para las componentes de la micro-red.

Existe un especial interés en aumentar la penetracion de energias renovables, como también
introducir flexibilidad econémica y de operacion de los componentes de las micro-redes. Para
esto se propone el desarrollo de EMSs enfocados en multiples micro-redes interconectadas
[6, [7]. Este enfoque requiere de una coordinacion entre las micro-redes realizada por el EMS
para que la operacién conjunta sea 6ptima.

El EMS puede seguir una estructura centralizada, descentralizada o distribuida [6]. Una
estructura centralizada consta de un solo nodo de control el cual administra todas las micro-
redes. Sin embargo requiere de una red de comunicacién gran tamaino, que conecte el nodo de
control central con todas las micro-redes, para entregar a éstas sus consignas. Esto hace que un
sistema centralizado sea vulnerable a desconexiones entre nodo central con las micro-redes, lo
que podria detener la operacion del sistema completo. Una estructura descentralizada elimina
este problema, al considerar en el control s6lo la operaciéon local y manejar la operacion de



los vecinos como perturbaciones. Sin embargo, la soluciéon encontrada pocas veces es 6ptimo
global, ya que al optimizar no considera la operaciéon de las demés micro-redes. Frente a
la disyuntiva entre la estructura centralizada y descentralizada, se propone una estructura
distribuida. Esta consta de multiples nodos de control locales, como en el caso descentralizado,
sin embargo existe una comunicacion entre estos para encontrar una operacion apropiada para
el conjunto completo. De esta forma un EMS distribuido reduce los costos de operacion del
sistema y mejora la confiabilidad del sistema ante fallas de comunicacion |14} [15].

El control predictivo basado en modelos (MPC, por sus siglas en inglés Model Predictive
Control), también llamado control con horizonte deslizante (RHC, por sus siglas en inglés
Receding Horizon Control)[16], presenta una buena alternativa para el disefio de EMSs. Este
control anticipa la energia generada por cada fuente y la consumida por las cargas, utilizando
esta prediccion para tomar decisiones considerando tanto el desempeno actual como futuro
de las micro-redes [17]. Por ejemplo, se ha propuesto el so de un EMS para coordinar micro-
redes con unidades generacion edlica, fotovoltaica, generadores y bancos de baterias [18]. Este
EMS utiliza programacion entera mixta, la cual considera variables de optimizacién binarias,
para tomar decisiones sobre la carga y la descarga de bancos de baterias, como también el
encendido y el apagado de generadores siguiendo una arquitectura centralizada.

También existen alternativas distribuidas para EMSs basados en MPC distribuido (DMPC,
por sus siglas en inglés Distributed Model Predictive Control) capaces de realizar una coordi-
naciéon entre micro-redes. Estas se diferencian entre ellas, principalmente en los métodos que
utilizan para solucionar el problema de optimizacion. Por ejemplo los algoritmos evolutivos,
como una version distribuida de la optimizacion por enjambre de particulas [19]. Por otro
lado se ha propuesto el uso del ADMM (por sus siglas en inglés Alternating Direction Method
of Multipliers), el cual combina la descomposicion dual y el método de multiplicadores de
Lagrange para dividir el problema de optimizaciéon en problemas locales asociadas a cada
micro-red [20].

El desempeno de las estrategias MPC esta directamente ligado a la calidad de las pre-
dicciones, ya que una mejor prediccion implica mejores decisiones de operacion. Esto es de
particular relevancia cuando se trabaja con sistemas con alta incerteza futura, como lo es
cuando se usan fuentes de generacion renovable como la eolica o la fotovoltaica [21]. Para
estos casos se han propuesto EMSs con multiples niveles de operaciéon o también técnicas
de MPC robusto. En [14] se propone el uso de un EMS con dos etapas; en la primera el
sistema realiza una optimizacién con un horizonte de prediccion de dos dias mientras que en
la segunda etapa optimiza cada hora para ajustarse a la variabilidad de los recursos ener-
géticos renovables. En este estudio se utiliza un MPC robusto que determina el peor caso
utilizando simulaciones de Montecarlo. Otro estudio utiliza EMS con dos niveles de opera-
ciéon comparando, en el primer nivel, el uso de MPC robusto y clésico con un horizonte de
prediccion de 24 horas [§]. En el caso robusto se utilizan modelos de intervalos difusos para
encontrar el peor caso. En ambos EMS el segundo nivel realiza ajustes rapidos, por medio
de un controlador basado en reglas actualizado cada minuto, para compensar las variaciones
instantaneas en la potencia generada por los recursos renovables y la energia demandada.

Esta tesis también propone el uso de EMSs robustos utilizando modelaciéon difusa para
obtener los intervalos de prediccion de forma similar a [8]. Sin embargo en este trabajo aborda



el desafio de coordinar multiples micro-redes utilizando considerando tanto las incertezas
como también desconexiones entre las micro-redes. Para esto se propone el uso de un EMSs
distribuido basados en técnicas de optimizacion distribuida.

1.4. Estructura del trabajo

La estructura del presente trabajo de tesis esta dividida en 5 capitulos, descritos breve-
mente a continuacion.

El Capitulo 1. presenta la introduccion al trabajo, los objetivos e hipotesis del desarrollo
de esta tesis y la revision del estado del arte de los temas trabajados en esta investigacion.

El Capitulo 2. describe las estrategias de control predictivo basado en modelos utilizadas
en el desarrollo de esta tesis. Para esto comienza con una descripcion del control predictivo
clasico, para luego proceder a presentar estrategias de control predictivo distribuido y con-
trol predictivo robusto. Por tltimo presenta el método de modelacion difusa utilizado para
encontrar los intervalos de prediccion requeridos por el controlador robusto.

El Capitulo 3. describe la estructura del sistema de gestion energética propuesto. Tam-
bién muestra el diseno de los controladores utilizados, tanto su variante centralizada como
distribuida en sus versiones deterministica y robusta.

El Capitulo 4. muestra el caso de estudio utilizado en esta tesis, describiendo las caracte-
risticas particulares de cada comunidad. Luego presenta los modelos utilizados para obtener
los intervalos de predicciéon como también resultados simulados de la operaciéon coordinada
de las comunidades utilizando los distintos controladores disenados en el Capitulo 3.

Finalmente, en el Capitulo 5, se presentan las principales conclusiones del trabajo como
también las lineas de investigacion futuras.



Capitulo 2

Control Predictivo Basado en Modelos

Este capitulo tiene como objetivo presentar las bases del control predictivo basado en
modelos. Para esto se aborda tanto la formulacion teérica como la implementacion de éste
en sistemas lineales. Esto con la finalidad de comprender el funcionamiento de las estrategias
utilizadas para el desarrollo de los EMSs utilizados en esta tesis.

Adicionalmente se realiza una revision de estrategias de control predictivo tanto distribui-
das como robustas, profundizando en aquellas que fueron utilizadas durante el desarrollo de
este trabajo.

Finalmente se presentan los modelos utilizados para caracterizar las incertezas en las
implementaciones de control robusto.

2.1. Control Predictivo Clasico para Sistemas Lineales

El control predictivo basado en modelos, o MPC, busca encontrar acciones de control para
un sistema dinamico que sean 6ptimas con respecto a algtin objetivo de control representado
por una funcion de costos y sujeto a un conjunto de restricciones de operacion[22]. Para esto,
el controlador utiliza un modelo del sistema para realizar predicciones del estado futuro del
sistema real en funciéon de mediciones de los estados actuales del sistema como también las
potenciales acciones de control futuras de este. En contraste con el control 6ptimo clasico
(LQR, por sus siglas en inglés Linear-Quadratic Regulator), el cual encuentra una retroali-
mentacion de estados optima u(k) = —Kz(k) como accion de control[23], que es valida en
cada instante, el controlador predictivo realiza una optimizaciéon en cada instante, lo que
permite encontrar acciones de control que satisfagan las restricciones tanto de las entradas
al sistema como a los estados en el caso de que no existan incertezas en el sistema.

Adicionalmente se asumira que el problema de optimizacién puede ser resuelto dentro un
tiempo de muestreo.

Para el planteamiento del controlador predictivo se consideraré que el sistema a controlar



tiene una dinamica conocida dada por el siguiente modelo lineal invariante en tiempo discreto:

x(k+ 1) =Ax(k) + Bu(k),

y(k) =Ca(k) (2.1)

donde k es el instante en que se toma la muestra, z(k) es el vector de estados de tamano n,,
u(k) es el vector de entradas de tamafio n, e y(k) es el vector de salidas de tamafio n,. La
dindmica de los estados esta definida por las matrices A € R™ x R™ y B € R™ x R™, en
donde se considera que el par [A, B] es controlable y la salida del sistema esté definida por
la matriz C' € R™

Considerar ahora que el sistema tiene restricciones de operacién de caracter lineal tanto
en los estados como en la variable manipulada:

Fa(k) + Gu(k) < 1, (2.2)

donde F' € R™ x R™ y G € R™ x R™, y n. es el namero de restricciones del sistema.

Se define la siguiente funciéon de costos cuadrética para el controlador predictivo en funcién
de los estados(z(k) a z(k + N)) y acciones de control futuras (u(k) a u(k —1)):

N-1

" m(ilil " 2 (k+ N)Qna(k+ N) + > " (k + j)Qu(k + j) + u” (k + j)Ru(k + j),
r(k)---x(k+ -
u(k)---u(k+ N —1) 7=0

(2.3)

donde N es el horizonte de predicciéon, que corresponde al niimero de pasos a futuro en el que
se realizaran predicciones, ) € R™ x R™ y R € R™ x R™ corresponden a la penalizacion de
alejar los valores futuros de tanto el estado y la variable manipulada del origen. QQ € R™* x
R" corresponde al costo terminal del estado. Utilizando @), @y y R como matrices definidas
positivas es posible garantizar la estabilidad del sistema controlado. Bajo esta funcion de
costos se busca llevar al estado al origen utilizando la menor energia de control necesaria.

Adicionalmente se puede utilizar una restriccion al estado terminal z(k+ V) con el objetivo
de garantizar la estabilidad del sistema:

en donde se definira el conjunto Xy = {z|Vyz < 1} como el conjunto terminal. Este conjunto
satisface que, para cualquier estado x que se encuentre dentro de éste, la retroalimentacion de
estados u(k) = — Kz (k) es factible bajo las restricciones (2.2). La retroalimentacion K de esta
accion de control es la obtenida al encontrar la solucion 6ptima al problema del controlador
LQR (Linear Cuadratic Regulator). Esto asegura que al encontrarse el estado dentro de este
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conjunto existe una solucion factible al problema de optimizacion. Adicionalmente el conjunto
Vi debe ser elegido de forma que el conjunto Xy sea Positivamente Invariante [22], es decir
que bajo la ley de control definida satisface las siguientes condiciones:

z(k) € X, 2.5)
Az(k) + Bu(k) € Xy, (2.6)
u(k) € U, 2.7)

donde U es el conjunto donde u(k) satisface las restricciones impuestas sobre la entrada.

Luego, el problema de optimizaciéon a resolver por el controlador predictivo en cada ins-
tante k:

N-1
" m(ikn " o (k+ N)Qua(k+ N) + > " (k + )Qu(k + j) + u” (k + j)Ru(k + ),
z(K) - x(k+ -
7=0

u(k) - uk+ N —1)
s.a. z(k+j+1)=Ax(k+j)+ Bu(k+j), j=0,...,N —1,
Fa(k+j)+Guk+j)<1,j=0,...,N,
Vnz(k+ N) <1,
z(k) = .
(2.8)

Este problema de optimizacién es resuelto en tiempo real tomando como condiciones
iniciales los estados medidos por los sensores xy. Debido a esto solo se aplica al sistema como
accion de control la solucion para el primer paso de prediccion(u(k)), al ser aplicada ésta se
actualiza x(k) con una nueva muestra y se resuelve un nuevo problema de optimizacion para
el siguiente instante. Este nuevo problema de optimizacion tiene un horizonte de prediccion
de tamano N desplazado por una muestra, por lo que se le conoce como horizonte deslizante.

De esta forma el algoritmo de control predictivo queda:

Algoritmo 1: Algoritmo MPC

1 k=0
2 para todo instante k hacer
3 Tomar mediciones del estado xg.

4 Resolver el problema de optimizacion encontrando el vector
[u(k),...,u(k+ N —1)]T 6ptimo.

5 Aplicar u(k) 6ptimo como entrada al sistema.

6 Esperar al proximo instante de muestreo.




2.2. Control Predictivo Distribuido

El control predictivo permite encontrar soluciones 6éptimas para la optimizaciéon planteada,
sin embargo un controlador como el planteado en la seccién anterior requiere de un nodo de
control capaz de resolver el problema completo. Esto puede introducir probleméticas durante
su implantacién en algunos sistemas. Estas se destacan la necesidad de una comunicacion
del sistema completo con el controlador, la cual puede no ser estable en el caso de grandes
sistemas con muchos subsistemas. Por lo que la dependencia en un nodo de control central
puede traer problemas en la confiabilidad de la estructura de control. Por otro lado el tamano
del problema también afecta el tiempo requerido para resolver la optimizacion, lo que puede
llevar a que para problemas grandes el tiempo de muestreo no sea suficiente para resolver el
problema planteado por el MPC debido a su mayor complejidad.

Con el fin de evitar las complicaciones que se producen en alguno de estos casos se propone
utilizar una arquitectura de control distribuida, con multiples controladores locales (también
llamados agentes en la literatura [11]) a cargo de cada cada subsistema, en vez de una
arquitectura centralizada como la propuesta anteriormente(Ver Figura .

Controlador uy (k)
Centralizado Controlador 1 Subsistema 1
1

Conmunichcion

x1(k+1)

X1
i Acople

Un Uy
uy (k)
Controlador N Subsistema N
X (k+1)

(a) Control Centralizado (b) Control Distribuio

[xl (k+1)

xy(k +1)

Figura 2.1: Estructura de control centralizada y distribuida

Sin embargo debido a que los estados y entradas de cada subsistema pueden afectar la
dinamica de otros subsistemas, ya que estos se encuentran acoplados, es necesario coordinar
los controladores distribuidos por medio del intercambio de informaciéon como se muestra en

la Figura 2.1}

2.2.1. Formulaciéon Control Predictivo Distribuido

Para formular el problema de control predictivo distribuido se considerara que el sistema
presentado en la Ecuacion (2.1) corresponde al sistema completo, compuesto de m subsiste-

mas, donde la dindmica del subsistema ¢ € [1,--- ,m]| esta definida por:
1=1,1#i



donde z;(k) y w;(k) son el estado y acciéon de control del subsistema ¢ de tamano n,, y
n,, respectivamente.. La dindamica local del subsistema 7 esta regida por las matrices A;; €
R™i x R":i y B;; € R"i x R™i que definen los efectos de los estados y entradas locales
sobre la dindamica, y las matrices 4;; € R™i x R"» y B;; € R"i x R™ corresponden a los
efectos de los estados y entradas del subsistema [ sobre la dinamica del subsistema 7. En el
caso de que la matriz A;; o la matriz B;; contengan valores distintos de cero entonces habra
un acople en la dinamica del subsistema 7 con el subsistema .

El cople de los subsistemas también puede presentarse en las restricciones sobre los estados
y entradas del problema de optimizacion formulados en la Ecuacion (2.2)), la cual puede ser
reescrita como:

Fiaai(k) + Giaua(k) + Y Fyya(k) + Gyuy(k) < 1, (2.10)
111

con Fj; € R%i x R™i, G;; € R™ x R™i, F;; € R"™ x R"™ y G;; € R" x R" en donde
n., es el nimero de restricciones del subsistema 7 y F;; y G;,; son matrices que contienen los
coeficientes que multiplican los estados y entradas del subsistema [ en las restricciones del
subsistema ¢. En el caso que alguno de estos sea distinto de cero existe un acople entre los
subsistemas.

Por tdltimo existen acoples entre los subsistemas en la funcién objetivo del problema op-
timizacion ([2.3)) si esta puede ser reescrita de forma local para el subsistema ¢ como:

m

min Jii(@i, ui, i, u) + Z Jia (i, wi 2, wp), (2.11)
u(k)--upm(k+N—1) ’
N-1
=0

(2.12)

Con Qn,, € R"™: X R", Q;; € R x R" y R;; € R™: x R™ distintos de 0. En el caso de
que exista alguno de estos acoples entre dos subsistemas se hablara de que los sistemas son
vecinos.
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De esta forma el problema de optimizacién a resolver en cada instante k asociado a cada
agente queda de la siguiente forma:

m

min g Ji,z(%,uz‘a y, Ul)’
a1(k) - xa(k + N) —1
uy (k) - -upg(k+ N = 1)

S.a. xz(k +j -+ 1) = ZAi,lxj(k —|—j) + Bi,lul(k: —|—]), j = O, . ,N — 1.
=1

" Fuas(k+ ) + Guus(k+7) <1, j =0, N.
=1
[Ez(k’—f—N) € XZ}N
(2.13)

A diferencia del caso del MPC centralizado, para la implementaciéon de un MPC distri-
buido se busca resolver el problema de optimizacion completo(como presentado en la seccion
anterior) utilizando agentes locales con un horizonte deslizante. Para esto se utiliza como
base la formulacién presentada en para formular algoritmos de optimizaciéon capaces
de resolver el problema global de forma distribuida. Como existen dependencias entre los
subsistemas se requiere de una cooperaciéon entre los agentes, adicionalmente la optimizacion
resuelta por cada agente debe ser modificada para tomar en consideraciéon la operacién de
sus vecinos. Distintos métodos de solucion permiten formular algoritmos de optimizacion ca-
paces de resolver este de forma distribuida, algunos de estos seran presentados en la siguiente
seccion.

2.2.2. Meétodos de Solucion

Para resolver el problema de control predictivo de forma distribuida existen diversos mé-
todos dependiendo de las caracteristicas del sistema, estos seran diferenciados entre [L1]:

e Métodos Iterativos
e Métodos Secuenciales

e Métodos No Cooperativos

En un esquema iterativo se realizan multiples optimizaciones en cada agente dentro de un
tiempo de muestreo. En cada iteracion existe un intercambio de informaciéon entre cada uno
de los agentes, permitiendo que los agentes consideren el comportamiento de sus vecinos para
encontrar una mejor solucién para el sistema completo. Este método permite paralelizar la
resolucion del problema de cada agente. Dependiendo del algoritmo iterativo utilizado y de las
caracteristicas de los acoples es posible utilizar métodos iterativos que garanticen encontrar la
solucion 6ptima para el problema completo. Sin embargo también se puede utilizar algoritmos
que encuentren soluciones sub-6ptimas con el fin de acelerar la convergencia del método.
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Por otro lado las estrategias secuenciales realizan optimizaciones de forma secuencial en
un tiempo de muestreo, en donde el primer agente realiza la optimizacion y luego entrega su
solucion al siguiente agente el cual resuelve su optimizacion. Esto se repite hasta que todos
los agentes solucionen su problema de optimizacién como se muestra en la Figura [2.2] Este
tipo de algoritmos no permite la optimizacion en paralelo, ya que cada agente debe esperar
a que el anterior encuentre la solucion antes de realizar su optimizacion.

Agente 1

x1(k+1)

Subsistema 1

uy (k) _
|—~ Agente N Subsistema N

xy (k+1)

Figura 2.2: Diagrama de una estructura distribuida secuencial

Las estrategias no cooperativas resuelven el problema de optimizacion sin intercambiar
informacion entre los agentes, por lo que cada controlador solo se preocupa de su propio
desempeno. Esto permite resolver el problema forma més rapida que las otras estrategias
como también en paralelo. Sin embargo al no haber cooperaciéon entre los agentes la solucion
encontrada tiene un funcional de costos mas alto. Tampoco puede garantizar el cumplimiento
de las restricciones acopladas entre los subsistemas.

Método de Direcciones Alternantes de los Multiplicadores

En el desarrollo de este trabajo se utilizara el método de direcciones alternas de los mul-
tiplicadores o ADMM (por sus siglas en inglés Alternating Direction Method of Multipliers)
presentado en [24]. Este es un algoritmo de optimizacién distribuida iterativo que garantiza
encontrar el 6ptimo del problema de optimizacion de forma distribuida separando el problema
de optimizacion original en multiples problemas acoplados. Este método puede ser extendido
para aplicaciones en control predictivo distribuido como se muestra en [25], por lo que se
desarrollara su version aplicada a DMPC.

El algoritmo ADMM es usado para problemas de la forma:

x1E€X1, -, Xm€EXm

min (X
2, 1x) 21
s.a. x,=F;z, 1=1,...,m,

donde z € RN-(m=+m) contiene las variables de optimizacion de todos los subsistemas. En el
caso del problema de control predictivo esto es z = [z (k+1)T, .., 2(k+N)L,, u1 (B)T, .. up (k+
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N—1)T]T. Por otro lado x; € R™: contiene copias de las variables de optimizacién que afectan
al subsistema ¢, por lo que incluye tanto las entradas y estados locales z; y u; del subsistema
como los estados y entradas de los sistemas vecinos. E; € R™:i x RN ("s+m) eg Ja matriz
que relaciona las variables de optimizacion global z con las copias locales x; utilizadas por
el agente i. X; corresponde al conjunto delimitado por las restricciones del problema de
optimizacion local del subsistema 1.

La funcion de costos Y .-, f;(x;) corresponde a la funciéon de costos del problema centra-
lizado. En el caso del controlador predictivo distribuido se puede reescribir como:

Zﬁ(xi) =N Tuulwi wg, ),

o (2.15)
:f’b XZ - ZJ’L,Z xhuial‘hul)'
=1

Una vez formulado el problema (2.14)) el algoritmo lo resuelve de forma iterativa por medio
del Lagrangiano aumentado de éste, el cual queda definido para el problema completo como:

o(x, 2, A) Zfz (x;) + A (x; — Eyz) + gHXZ — Eiz||3, (2.16)

donde \; € R™i contiene los multlphcadores de Lagrange del problema (2.14)). p es una
penalizacion la diferencia entre solucion local x; y la soluciéon solucion global z.

Este problema puede ser separado en funcién de los problemas locales de cada subsistema:

I

Il
i

Lpi(xiaza)‘i>7 (2 17)

(2

Lyi(xi, % \) = filx) + AT (x; = Eiz) + Sl — Bz,

De esta forma es posible encontrar la solucién al problema completo por medio de optimi-
zaciones alternadas del problema local L,;(x;, 2, A;) y global L,(x, z, A), en donde la tltima
puede ser derivada de forma aritmética. Esto se realiza de forma iterativa alternando entre
la actualizacion de las soluciones locales y globales, como también de los multiplicadores \;
de la siguiente forma:

xKT = argmin L, (x;, 2K N0, (2.18)
x, €EX;

2 = argmmL (xK 2\, (2.19)

/\ic'*‘1 = /\ic + p(xiﬂ'l — Eizk'i_l). (2.20)
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Como la optimizacion de (2.18) no optimiza en funciéon de z es posible realizar la opti-
mizacion considerando solo la variable local x;. Adicionalmente la optimizacion global (2.19))
puede ser obtenida de forma analitica debido a su independencia de x como:

A = o S+ ) (221)
| ¢ | JEN,

donde N, es al conjunto de agentes que contienen una copia local de la variable x; y (X;( +1),
denota la componente de X;‘“ en la iteracion k + 1 que mapea la componente z,. Analoga-
mente ()\;»()g denota la componente del multiplicador /\;-‘ en la iteracion k + 1 asociado a la
componente z,. Adicionalmente puede ser demostrado que tras una iteracion del algoritmo
el segundo término de la sumatoria es cero, por lo que la actualizaciéon del vector z queda
expresada por:

1
2t = Ny (xR, (2.22)

Esto corresponde al promedio de las copias locales de la variable z,. Como z necesita
informacion de todo el sistema este debe ser actualizado en un nodo central, sin embargo,
modificaciones se mostrardn més adelante para omitir la necesidad de este. Finalmente el
algoritmo de optimizacion distribuida ADMM se formula de la siguiente manera:

Algoritmo 2: Algoritmo ADMM

Inicializar A} y x? locales y la solucién global 2% k =0
mientras no se cumplan las condiciones de término hacer

N =

3 Para cada agente local i: Actualiza en paralelo x; resolviendo
K+l _ : k \k
x; = argming cx, Lyi(Xi, 2, AF)
4 Para cada agente i: comunicar x<™*

Actualizar la variable global por medio del promedio:

1
k+1 k+1
z _ X
¢ IN| Z( i)

JENG
6 Para cada agente i: Actualizar los multiplicadores locales:

N

7 Actualizar k =k + 1
fin
9 La solucion del problema es z

0]

k

Cuando se cumpla la condicién x; — E;z = 0 para todos los agentes se dird que existe un
consenso entre los agentes ya que todos poseen la misma solucion. Esto puede ser utilizado
como un criterio de termino para el algoritmo, como también se puede utilizar la variacion de
la variable global o fijar un ntimero maximo de iteraciones. Las dimensiones de las condiciones
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de término dependen de la magnitud de las variables de optimizacién como también del
tamano del problema.

El Algoritmo [2| considera que debe existir comunicaciéon a un nodo central en donde se
calcule la variable global z. Otra alternativa es calcular la variable global localmente en cada
agente, sin embargo debido a que todas las variables son requeridas se puede considerar el
vector z; € R* como una copia directa de las componentes de z presentes en x;, utilizando
esta nueva variable el algoritmo queda:

Algoritmo 3: Algoritmo ADMM 2
Inicializar A} y x? locales y la solucién global 20; k =0
mientras no se cumplan las condiciones de término hacer

[

3 Para cada agente local i: Actualiza en paralelo x; resolviendo:
K+l _ : k \k
x; = argmin Ly (x;, 25, Af)
x;€X;
4 Para cada agente i: comunicar cada variable (x<*1), a los agentes en A}

Actualizar las variables globales en cada agente por medio del promedio:

1
(e = T 20
tjen,

6 Para cada agente 7: Actualizar los multiplicadores locales:

A= k= )

7 Actualizar k =k + 1
fin

9 La solucién del problema se encuentra en z

Qo

k

i

Luego el Algoritmo [3] puede ser implementado en un controlador DMPC aplicando como
accion de control el valor de u;(k) que se encuentra en zX como entrada al sistema.

Este algoritmo considera una formulaciéon deterministica del problema de control predicti-
vo, por lo que a continuacién se presentarédn enfoques que tomen en consideraciéon incertezas
presentes en el sistema.
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2.3. Control Predictivo Robusto

En esta seccion se estudiaran controladores predictivos para sistemas que presentan per-
turbaciones con incertezas significativas que afectan la dinamica del sistema, como también
incertezas en la modelaciéon de este. Esto se realizara utilizando el problema centralizado
presentado en la seccion 2.1} De no ser consideradas las incertezas en diseno del controlador
predictivo no se puede garantizar la satisfaccion de las restricciones de operacion del sistema,
lo que puede significar un mal funcionamiento del sistema, inclusive danos a este. Tampoco
se puede garantizar que la acciéon de control determinada por el controlador es 6ptima segtin
los criterios de éste, incurriendo a mayores costos de operacion. Para evitar esto existen dos
alternativas en el disefio de controladores predictivos|22]:

e Formulacion Estocastica: Trabaja el problema de control desde una perspectiva
probabilistica asumiendo la distribucién de probabilidad de la incerteza conocida. Esto
permite formular el problema de optimizacion de forma que las restricciones durante
la operacion se cumplan con una probabilidad dada y optimizan minimizando el costo
esperado.

e Formulacién Robusta: Trabaja el problema en funcién del peor caso de las variables
inciertas, utilizando cotas sobre éstas para asegurar que las restricciones siempre se
cumplan y optimizan minimizando el costo del peor caso o el costo del valor esperado.

En este trabajo se estudiaré la formulacion robusta. Se utilizaran modelos de intervalos
de prediccion para caracterizar las incertezas y encontrar cotas para el controlador.

2.3.1. Formulacion Control Predictivo Robusto

Se considerara un sistema lineal con una perturbacion aditiva externa sujeto a restricciones
lineales:

z(k+1) = Az(k) + Bu(k) + Dw(k), (2.23)

Fz(k) + Gu(k) < 1, (2.24)

donde w(k) € R™ la perturbacion externa de tamatnio n, y D € R" x R"™. Debido a que
la perturbacion w(k) es incierta no es posible obtener una predicciéon exacta de esta, como
consecuencia de esto los valores futuros de x(k + j) también son inciertos. Por esto, de usar
un controlador predictivo clasico es necesario utilizar el valor esperado de las predicciones,

lo que puede llevar a que el sistema incurra en la violacion de restricciones. Para evitar estos
casos se plantea un controlador robusto.

Optimizacion a Lazo Abierto

La primera formulaciéon del controlador predictivo robusto consistira en una optimizacion
a lazo abierto. Esta formulaciéon considera que la variable de optimizaciéon del problema

16



corresponde a las entradas futuras del sistema y no dependen de estados futuros. También
es posible utilizar una acciéon de control que considere una retroalimentacion del estado de la
forma:

u(k +j) = —Ka(k+5) +c(k+4) ¥jelo,.,N—1 (2.25)

en donde se define el vector ¢ = [¢I'(k),...,cT(k+ N — 1)]7 como un nuevo vector de optimi-
zacion, con c(k + j) € R™. Cabe destacar que si bien la accién de control tiene dependencias
de los estados futuros esta retroalimentacion K € R K € R'™" no es optimizada. Esto
a diferencia de la optimizacion a lazo cerrado que sera descrita mas adelante. Esta ganancia
es obtenida fuera de linea de forma que estabilice el sistema. Para este trabajo se utilizara
la retroalimentacion dada por la solucion de control sin restricciones LQR. Utilizando esta
accion de control la dindmica del sistema queda dada por:

z(k + 1) = ®a(k) + Be(k) + Dw(k), (2.26)

con ® = A+ BK. De esto se puede desprender que la soluciéon de este sistema sistema es
una optimizaciéon a lazo abierto.

Para poder formular el problema de optimizciéon robusto se utilizara una descomposicion
del estado del sistema de descrito por . Se define una componente nominal s y una
componente incierta e de forma que el estado queda definido por z(k) = s(k) + e(k). De esta
forma toda las incertezas quedan dadas por e(k). Esto permite evaluar la evolucion temporal
de ambas componentes:

s(k+j+1)=®s(k +j)+ Be(k + j), (2.27)
e(k+j+1) =Pe(k+ j) + Dw(k + j), (2.28)

tomando como condiciones iniciales s(k) = zo y e(k) = 0. Con esta separacion del estado es
posible reformular las restricciones del sistema (2.24]) como:

Fs(k+j)+ Ge(k+j) <1— Fe(k+j), (2.29)

como también la restriccion sobre el conjunto terminal:

Como los valores reales de Fe(k + j) son desconocidos debido a la incerteza w(k + j) no
es posible implementar la restriccion dentro del controlador de forma directa, debido a que
su valor es desconocido en el instante k. Sin embargo si se conoce un conjunto W tal que
w(k + j) € W, es posible encontrar una nueva restriccion cuya satisfaccion implique que
se satisfaga para cualquier realizacion de w. Esto se realiza tomando el peor caso para
cada una de las restricciones:
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Fs(k+37)+ Ge(k+5) < 1—h(k +7),

N ) . (2.31)
h(k _'_j) w(k)w%?fﬁfl)ew Fe(k +])7

VNS(k+N> < 1—hN(k—|—N),

hn(k+N)=  max  Vye(k+ N), (2.32)
w(k)-wk+N-1)eW

en donde los valores de max Fe(k+7)y max Vne(k + N) pueden ser
w(k)--wk+N-1)eW w(k)-wk+N-1)eW

calculados fuera de la optimizacion. De la misma forma la funcién de costos queda definida
por el valor nominal de los estados:

N-1

min sT(k+N)Qns(k+N) +Z sT(k+7)Qs(k+7)+u” (k+j)Ru(k+7). (2.33)
x(k)---xz(k+ N) =0

clk+1)---c(k+N-1)

Luego el problema de optimizacion a resolver en cada instante por el controlador predictivo
queda dado por:

N-1
x(k)“r%m sT(k+N)Qus(k+N)+ > s (k+j)Qs(k + j) + u” (k + j)Ru(k + j),
clk+1)-clk+N—1)
s.a. wk+j)=Ksk+j)+ck+3),j=0...,N—1,
s(tk+j+1)=®s(k+j)+ Be(k+3), j=0,...,N — 1,
Fs(k+j)+Ge(k+j) <1—h(k+34), j=0,...,N -1,
Vas(k+ N) <1 —hy(k+ N),
s(k) = xo,

J=0

(2.34)

donde se utiliza como acciéon de control sobre el sistema la solucion de u(k) = Ks(k) + c(k)
encontrada al resolver el problema y se procede al siguiente instante de muestreo.

Optimizaciéon Afin en las Perturbaciones

A diferencia del caso de lazo abierto en donde la ganancia de la retroalimentacion K es
constante se formulara el problema con ganancias variantes en el tiempo K;(k + j), cerran-
do el lazo de control. Estas ganancias seran parte de las variables de optimizacion junto
con las variables c. Esto permite obtener una acciéon de control menos restrictiva al hacerla
dependiente de la dinamica del estado. De esta forma, la nueva acciéon de control queda:

u(k + j) = ZK (k+ Dk + 1)+ c(k + j), (2.35)
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Para facilitar la formulacién del problema de optimizacién se escribiran los valores futu-
ros de forma vectorial. De esta forma los valores futuros del estado y la acciéon de control
quedan definidos como x(k) = [z(k),...,z(k + N)T]T y u(k) = [u(k)T,...,u(k + N — 1)T]T
respectivamente. Adicionalmente se definird el vector w(k) = [w(k)T, ... ,w(k+ N — 1)T]T y
c(k) = [c(k)T,..,c(k + N — 1)T]T. De esta forma la igualdad es reescrita como:

u(k) = Kx(k) + c(k), (2.36)
Ko(k) 0 e 0
K(k) = falk) - Kk 1) o ; (2.37)
KN—‘l((k> KN—1(kk+1) KN—l(kf‘;'N_ 1)

Aplicando la entrada propuesta a la dindmica del problema los estados futuros quedan de
la forma:

x(k) = Coa(k) + Cou(k) + Cow(k), (2.38)

donde C, € RV x R™ (, € RN x RV™ v C, € RV "™ x RV™ denotan las matrices
convolucionales para z(k), u(k) y w(k) dadas por:

[ 1 ] [0 0 0] [ 0 0 0]
A B 0 0 D 0 0
Cy = : ;Cy = : - : G, = : . : :
AN-1 AN-2 ... B 0 AN-2 ..« D 0
AN AN —-1B --- AB B AN —1BD --- AD D
i i i i i (2.39)

Reemplazando esta expresion en la ley de control (2.36)) se obtiene:

u(k) = (I— K(k)C,)'K(k)Cpx(k) + (I — K(k)C,) te(k) + (I - K(k)C,) 'K (k))C,w
(

Debido a que en la ecuacion (2.40)) existen términos que multiplican K (k)~! con K (k) y
K (k) es una variable de optimizacion, aparece una no linealidad lo que hace que la optimi-
zacidn no sea convexa. Para que el problema de optimizacién sea convexo se introducen las
siguientes variables:
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[0 0 0 0
Ly (k) 0 0
L(k) = (1— K(k)C,)'K(k))C, = | L2(k) Ly(k +1) 0 0f,
Lya((k) Ly-a((k+1) -+ Ly4(k+N-=1) 0
) (2.42)
u(k) = v(k)e(k) + Lw. (2.43)

Como esta transformacion es biyectiva en funcién de c(k) y K (k) se pueden usar estas
variables como variables de optimizacion, anélogo a ([2.36]). De esta forma la dindmica del
estado queda definida por:

x(k + 1) = Cypa(k) + Cuv(k) + (Cy + CuL(k))w (k). (2.44)

Adicionalmente las restricciones del problema pueden ser reescritas de forma matricial
como:

Fx(k) + Gu(k) < 1 (2.45)

con F y G las matrices:

My
I
Q)
I

(2.46)

Usando (2.44) las restricciones quedan:

Fov(k) + (F, + F,L)w(k < 1 — Fa(k), (2.47)

con F, = FC,, F, = FC,+ Gy F, = FC,. Ya que se maneja la incerteza w(k) por medio
del peor caso la restriccion (2.47) queda dada por:

h = méx  (F, + F,L). (2.48)

Luego el problema de optimizacion a resolver en cada iteracion queda definido como:
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E(g)livrtk) ' (k+ N)Qnz(k+ N) + Z " (k +7)Qu(k + j) +u” (k + 7)Ru(k + ),
s.a. u(k) = L(k)w + v(k), (2.49)
x(k) = Cex(k) + Cyu(k) + Cow,
F,v(k) <1— Fyx(k) —h,

Finalmente el algoritmo utilizado por el controlador predictivo robusto es:

Algoritmo 4: Algoritmo MPC robusto afin a las perturbaciones

1 k=0
2 para todo instante k hacer
3 Tomar mediciones del estado x.
4 Resolver el problema de optimizacion (2.49) encontrando los vectores L(k) y v(k)
Optimos.
5 Calcular u(k) 6ptimo con la ecuacion ([2.40)).
6 Aplicar la primera componente de u(k) como la accion de control u(k).
Esperar al préoximo instante de muestreo y se desplaza el horizonte de prediccion.

Para poder realizar una implementaciéon del controlador propuesto en el Algoritmo {4] se
requiere de una cota sobre la incerteza w. Para encontrar ésta se utilizaran en el desarrollo
de este trabajo intervalos de prediccion, en particular aquellos que utilizan modelos difusos.
La base de los cuales seré presentada en la seccion siguiente.

2.4. Modelacion Difusa

En esta seccion se tratara el tema de la modelaciéon de sistemas dinamicos no lineales.
Esto con el fin de realizar predicciones de los estados como también identificar intervalos
de prediccion dentro de los cuales se encuentran estos estados. En particular se utilizaran
modelos difusos del tipo Takagi-Sugeno [26]. Estos seran presentados a continuacion.

2.4.1. Modelos Difusos Takagi-Sugeno

Los modelos difusos tipo Takagi-Sugeno son modelos no lineales que seran utilizados para
aproximar la variable de salida de un sistema. Esto se realizara en base de un entrenamiento
utilizando datos empiricos del comportamiento de este.

El modelo predice la salida del sistema por medio de una combinacién no lineal de sistemas
lineales, los que estan asociados a R reglas difusas. Utilizando Z(k) = [z1(k), -+, z,(k)]"
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como el vector que contiene las entradas relevantes (z;(k)) para el modelo Takagi-Sugeno, se
define cada regla como:

RI: siz(k)es Fly - 2z(k) es FJ entonces

. ) . , 2.50
gﬂ(k:+1):93+9{z1(k)+---+9;zp(k), ( )

en donde j = 1,..., R denota la regla, Fij es un conjunto difuso para la entrada i en la regla
j. La salida de cada regla 4’ (k + 1) definida por los coeficientes 7. Los coeficientes ¢! deben
ser identificados.

De esta forma la prediccion de la salida del sistema queda definido por la combinacion de
la salida de las reglas multiplicado por el grado de activacion:

Gk +1) =Y @;(Z(k)F (k+1), (2.51)

=1

con w;(Z(k)) el grado de activacion normalizado de la regla j calculado como:

) _ wi(Z(k)
wj(Z(k)) = ST o 20 (2.52)

donde wj es el grado de activacion de la regla j.

Para definir la activacion de cada regla se debe definir los conjuntos difusos Fij . Para este
trabajo se utilizardn conjuntos de tipo gaussiano, en donde la pertenencia de la variable z;
al conjunto F? esta definida por:

2.53)
> (
QUF?

(3

zi(k) = pps )
s (k) = exp <_M) |

Finalmente para obtener el grado de activacion de la regla j se utilizara la multiplicacion
de las pertenencias de la entrada Z(k) a los conjuntos difusos:

w;(Z(k)) = Hﬁpg(zi(k))- (2.54)

Bajo esta estructura el modelo queda definido por los pardmetros 6{ , Mpi Y Oy los cuales
deben ser identificados utilizando datos del sistema. Para obtener la media y varianza p,; y
o se utiliza el algoritmo de clustering difuso Fuzzy C-Means(FCM)[27] sobre los datos de

3
entrada con el fin de ajustar las funciones de pertenencia gaussianas a los clusters de cada
variable de entrada.
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Una vez obtenidos los conjuntos difusos se obtienen los parametros 93 por medio de la
minimizaciéon del error cuadratico medio de las salidas predichas por el modelo con la salida
real del sistema:

min Y (y(k+1) — gk + 1)), (2.55)

el cual puede ser escrito de forma matricial como:

min(Y — Iy —Y), (2.56)
0 =[05,....6,,....00, ... 00", (2.58)
Y =X, (2.59)
donde X esta definido céomo:
@o(Z(0)) - @0(Z(0))2,(0) o wr(2(0) - @r(Z(0)z
X = ; : : z : : (2.60)
@(Z(N=1)) -+ @(Z(N=1)z,(N—=1) -+ @r(Z(N—-1)) --- @r(Z(N —-1))z,

Con esta formulacion es posible encontrar los pardametros 6 utilizando la siguiente ecuacion
matricial:

0= (X"X)'XxTy. (2.61)

Utilizando estos modelos se procedera a determinar intervalos de prediccion para caracte-
rizar las incertezas. Para esto se utilizaran ntimeros difusos, cuya aplicacion sera presentada
en la siguiente seccion.

2.4.2. Intervalos de Prediccion con Numeros Difusos

Para la implementacion de un controlador predictivo robusto es necesario caracterizar la
incerteza presente en las variables predichas. Para esto se buscard encontrar intervalos de
prediccion g (k + 7), gu(k + j) de tal modo que la variable real se encuentre dentro de este.
Una vez encontrado el intervalo se utilizara este como el peor caso en la formulacién de la
optimizacién del controlador predictivo robusto.

Se utilizarda un modelo de intervalos basado en nimeros difusos, para esto se considera
inicialmente un modelo de prediccion lineal dado por:
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gk 4+1) =00+ 0121(k) + - - - + Opz,(E). (2.62)

Con esta estructura el modelo de prediccion entrega el valor esperado de la variable pre-
dicha, sin embargo para modelar también el intervalo se utilizaran los coeficientes #; como
nameros difusos como definidos en [28]. Estos coeficientes son expresados como conjuntos
difusos caracterizados por un centro m; y un ancho (s;,s;):

0; = [m; — s;,m; + 3],

2.63

De esta forma es posible definir el valor esperado de la prediccion por medio de las medias

de 91

y(k+1) =my+ zp: m;zi(k). (2.64)

Adicionalmente el intervalo, definido por la cota superior gy (k + 1) e inferior g (k + 1),
esta definido como:

gk +1) = mo + Z mizi(k) + Z 2] (k)5 (2.65)
gr(k+1) = mg + Zmizi(k‘) — Z 2] (K)s,. (2.66)

Anélogamente es posible encontrar intervalos no lineales utilizando los modelos difusos
Takagi-Sugeno descritos en la seccion anterior. En este caso se utilizaran los coeficientes
de las consecuencias lineales 6] de la Ecuacion como nuimeros difusos. Luego quedan
definidos por su media m? y ancho [57, s7]. De esta manera el valor de la predicciéon por cada
regla j queda definido por la media:

p
P k+1)=m)+ > miz(k). (2.67)
=1

Adicionalmente se define un intervalo asociado a cada regla:

p p
G+ 1) =md+ ) mizk) + > |zl (k)F, (2.68)
=1 =1
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p

7(k+1) = mé+ZmZzi(k‘) =) |zl (k)s]. (2.69)

=1

Lo que finalmente entrega un intervalo predicho definido por la combinacion de los inter-
valos de cada una de las reglas, multiplicado por el grado de activacion de éstas:

gulk +1) = Z@(Z(k;))g{](k: +1), (2.70)
gu(k+1) = Z@(Z(/f))ﬁi(k +1). (2.71)

Identificacion de los parametros

El modelo Takagi-Sugeno propuesto, para aproximar un sistema real, requiere de la sin-

tonizacion de los pardmetros m!, s! y 5! de las consecuencias como también los pardmetros

. . ‘ . . . . j ‘ ' .

de las premisas u F Y Op En este trabajo se identificaron los parametros m;, i Fi Y Op uti-

lizando la metodologia de la seccion anterior (FCM para identificar las premisas, y minimos
cuadrados para las consecuencias), ya que esto corresponde al modelo sin intervalos.

Adicionalmente se agregdé una etapa de seleccién de variables de entrada con el fin de
determinar el vector Z(k). Esta eleccion se realiza por medio de un anélisis de sensibilidad.
También para cada ntimero de variables se determina el ntimero de clusters 6ptimo, lo que
corresponde al niimero de reglas. Finalmente el modelo sin intervalos es identificado siguiendo
el siguiente diagrama mostrado en la Figura [2.3]

Para identificar los pardametros de los intervalos (§f y 3{ ) se utiliza una optimizacién por
enjambre de particulas (PSO) como reportado en [29]. Para esto se define como objetivo de
optimizacion que el intervalo sea lo més angosto posible sujeto a que los datos de entrena-
miento se encuentren dentro de este con un porcentaje de cobertura definido. Para esto se
utiliza como métrica del ancho de cobertura el ancho promedio normalizado (PINAW, por
sus siglas en inglés Prediction Interval Normalized Avarage Width):

1 N-1

PINAW =————=> (ju(k+1) —gu(k +1)),

(N—1) R & (2.72)

R =Ymaz — Ymin,

con N el nimero de datos de entrenamiento.
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Identificaciéon del modelo

| Toma de datos ‘

|

Seleccion de
variables relevantes

¥
Optimizacion
numero de reglas
v
Identificacion de
las premisas y
pardmetros

ml (k + )

Es bueno
el modelo?

Figura 2.3: Diagrama de la metodologia de identificacion

Como también el porcentaje de datos que se encuentran dentro del intervalo (PICP, por
sus siglas en inglés Prediction Interval Covarage Percentage):

N-1
1
PICP = > 6k +1) x 100[ %],
k=0 (2.73)

5:{1 siy(k+1) € [gr(k+1), 90k +1)]

0 sl no

Utilizando estos indicadores se formula el problema de optimizacién para obtener los
valores de los anchos de los ntimeros difusos:

min  PINAW,
S.a. PICP=(1-«), (2.74)

§Z 2 07 Z: 17"'7p; j: ]'7 "'7R7

$>0,i=1,..,p;j=1,..,R.

()

Donde (1 — «) es la cobertura deseada para el intervalo. Como se mencioné anteriormente
este problema es solucionado por medio de PSO.

Para encontrar los intervalos de predicciéon y predicciones a miltiples pasos requeridas por
los algoritmos de control predictivo se utilizard un modelo de prediccion distinto para cada
paso:
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G(k + h) = T&S"(Z"(k)), (2.75)
Ju(k + h) = T&SE(Z"(k)), (2.76)
gr.(k 4+ h) = T&SH(Z"(k)), (2.77)

en donde h representa el paso de prediccion, T&S" es el modelo Takagi-Sugeno identificado
para el paso h, con su intervalo de prediccién definido por T&SE y T&Sh |y Z"(k) es el
vector de variables relevantes para el modelo T'&S". Esto permite encontrar distintas variables
relevantes para cada paso de prediccion, como también definir distintos PICP para cada paso.

De esta forma la metodologia de identificacion queda descrita en la Figura [2.4]

Identificaciéon del modelo Identificacion del intervalo
| Primer paso:h = 1 | por PSO
* l Optimizacion
Seleccion de por ,
™| variables relevantes : PS?O con par}t?lcula.
z i [s;(k+h)..... s, (k+h),
h H
i 5+ h),....5F 0+ )]
Optimizacion
numero de reglas l
—v Fin de
Identificacion de identificacion del
las premisas y modelo h
parametros i
mf (k+h)
si 3
Es bueno | Es el Ultimo paso? |

el modelo?

............................ Rm R 1 heesmeeeeriieennst L-» Fin

Figura 2.4: Diagrama de la metodologia de identificacion de intervalos

2.5. Discusion

En este capitulo se presentaron los conceptos basicos del control predictivo basado en
modelos o MPC que seran utilizados durante el desarrollo de esta tesis. Se comenzé con el
control predictivo clésico lineal, presentando los conceptos basicos que definen un controlador
predictivo centralizado, es decir con un solo agente de control. Para esto se describi6 la
formulacion de problemas optimizacion utilizados por estos y la operacion de estos, como
también sus condiciones de estabilidad y factibilidad.

Baséndose en estos controladores se procedi6 a definir las estrategias utilizadas en el desa-
rrollo de esta tesis, el control predictivo distribuido y el control predictivo robusto. Esto
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debido a que este trabajo busca encontrar una estrategia de control que sea tanto robusto
como distribuido, ya que se desea encontrar un controlador capaz de tanto tomar en conside-
racion las incertezas del sistema que da un control robusto como también la independencia
de un nodo central de control haciendo énfasis en controladores distribuidos.

En particular se describi6 la formulacion de sistemas acoplados y de los algoritmos capaces
de resolver problemas MPC de forma distribuida. La eleccién de algoritmo de solucion es de
particular interés ya que define la estructura de comunicaciones requerida para el control,
como también la complejidad del resoluciéon y calidad de la acciéon de control obtenida. Para
esto se presento6 el algoritmo de optimizacion distribuida ADMM, el cual es capaz de encontrar
la solucién optima del problema de optimizacion completo, como también su formulacion
aplicada a control predictivo.

Luego se presentaron controladores predictivos robustos, definiendo conceptos basicos en
su formulacion. Estos controladores utilizan el peor caso de las incertezas para garantizar
la satisfaccion de las restricciones, debido a esto se requiere de una caracterizacion de la
incerteza para su implementaciéon. Para esto se presentaron modelos de prediccién Takagi-
Sugeno, los cuales por el medio del uso de ntimeros difusos obtienen también intervalos de
prediccion.

Con las estrategias de control y los modelos presentados en este capitulo se procedera a
disenar las estrategias de control utilizadas en esta tesis. Esto seré explorado en el siguiente
capitulo, en donde se definiran las caracteristicas generales del los sistemas a controlar como
también a disenar distintos controladores para éstos.
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Capitulo 3

EMS Propuesto para la Coordinacion de
Micro-redes

En este capitulo se expondra la propuesta de un sistema de gestion energética (EMS por
sus siglas en inglés " Energy Managment System") aplicado a la operacion de multiples micro-
redes interconectadas o clusters de micro-redes|[7]. Las comunidades energéticas permiten el
intercambio de recursos energéticos dentro de los miembros de la comunidad para maximizar
su propio consumo, minimizar el costo energético entre otros beneficios. Un cluster de micro-
redes puede ser considerada como una micro-red desde la perspectiva si es visto desde la
perspectiva de la red de distribucién como un elemento que responde a senales de control
apropiadas.

Se propondran estrategias de gestion de caracter centralizado como también distribuido
para la coordinacion de multiples micro-redes con el objetivo de aumentar la confiabilidad del
sistema. El EMS sera regido por un controlador predictivo (MPC) el cual utilizara modelos
de prediccion para estimar la energia generada y consumida por cada micro-red, y tomara
decisiones para optimizar la operaciéon conjunta de éstas. También se propondra el uso de
estrategias robustas ante las incertezas presentes en las estimaciones de la generaciéon y con-
sumo. Esto permite garantizar una buena operacion de los componentes de las micro-redes.
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3.1. Estructura del EMS

En este trabajo se considera la operacién de multiples micro-redes capaces de intercambiar
energia. Esto puede ser aplicado tanto a comunidades que se encuentren cercanas geogréafica-
mente, como también a comunidades virtuales distribuidas en un sistema de mayor tamano.

Para esta aplicacion se considerara que cada comunidad, definidas por micro-redes, cuenta
con su propio consumo y generacion. Como objetivo de control se busca el disenio de un EMS
capaz de minimizar el costo de operaciéon como también garantizar una operacion saludable,
tanto para las componentes de las micro-redes como también para la red de distribucion.
Esto por medio de la operacion coordinada de cada una de las micro-redes.

Para esto considerard una estructura de EMS jerarquica como la propuesta en [30] y
[8], aplicada a mutiples micro-redes. Este considerara dos niveles de operacion, el nivel de
la micro-red (comunidad energética) y el nivel de la red principal (Conexion a la red de
distribucion) como se observa en la Figura [3.1]

Conexion a la red

PDNO(’) = Z}l)ll;g(t)

P! B =P(®O-P., (1)-P;1)

mg

M
l})mg

I
r—— Nivel Micro-Red ——«— Nivel Red Principal

Conexiones en la Conexiones en la
Micro-Red Micro-Red
1 M
})gen Pl })gen
B 1 M
Py }%M P,
Generacion Banco de Generacion Bancoss -
Baterias Baterias
= =y ['j\ ° o o @ = E'jj\
| == ',KJ/] lKJ/
Micro-red 1 Micro-red M

Figura 3.1: Conexiones entre las micro-redes

En esta estructura existe una conexion a la red de distribucion (DNO ,por sus siglas en
inglés, Distribution Network Operator). Esta conexion permite la compra de energia durante
la operacién de las redes a un costo que varia en el tiempo, los cuales se asumiran conocidos.
Para efectos de operacion no se considerara la venta de energia a la red, por lo que cualquier
energia suministrada hacia la red tendra un costo de Op/kWh.

En el nivel de la micro-red se encuentra conectado el consumo de la comunidad, definido
como una carga no controlable, el banco de baterfas y la generaciéon distribuida, que puede
ser tanto solar como eélica no controlables.
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En ambos niveles se debe mantener el balance de potencias, la potencia entregada desde
la red sea la potencia consumida menos la potencia entregada por la bateria y las unidades
de generacion. Por lo tanto en cada micro-red 7, con ¢« de 1 a M, se debe cumplir para la
potencia consumida por la carga (P}), la potencia entregada por el banco de baterias (P})

y la potencia generada (P;en) el balance descrito por la Ecuacion ((3.1):

Prg(t) = PL(t) — Py(t) — Pgen (1), (3.1)

en donde P}, es la potencia neta consumida par la micro-red. También se debe satisfacer en
el nivel superior, en donde las micro-redes se conectan a la red del DNO:

Ppro(t) = Z Pring(t)7 (32)

donde Ppyo es la potencia entregada por la red de distribucion.

El costo de operacion por la totalidad de las micro-redes estara dado por la energia sumi-
nistrada por el DNO, por lo que se incentiva el intercambio de energia entre las micro-redes.

Se propone un EMS que utiliza dos niveles de operacién como se muestra en la Figura
B.2] en donde se muestra el esquema propuesto de forma centralizada. En el nivel superior se
utilizara un controlador MPC y en el nivel de las micro-redes se utilizaré en cada micro-red
un controlador basado en reglas.

1 1
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SoC™ 7

1 M S
1
Peen y P Lo s P
1 M
Ly I
- Banco de ” Banco de
Generacion ; Generacion ;
Baterias Baterias
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Basado en Reglas Basado en Reglas 1
3 -
iy
=)
=
2
—
)
2
Z

| grl |
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Figura 3.2: EMS jerarquico centralizado

El controlador predictivo utiliza predicciones de generaciéon y consumo de cada micro-
red para encontrar los perfiles de potencia consumida futura que minimizan los costos de
operacion tomando en consideracion restricciones de operacion. Este controlador utiliza un
horizonte de predicciéon de un dia y utiliza una resoluciéon de media hora. Para poder operar

31



a tiempo real el controlador predictivo entrega las consignas de potencia (Pfﬁgre f) a un con-
trolador local en cada micro-red. Este controlador toma la decisiéon de cargar o descargar el
banco de baterias con el fin de que la potencia real (P,flg) siga esta consigna. Este controlador
funciona a base de reglas y actualiza su acciéon de control cada minuto. Esto permite actuar
ante cambios rapidos la potencia consumida y generada. A continuacion se detallara el diseno

de cada uno de los niveles de control.

3.2. Controlador Local Basado en Reglas

En el nivel inferior se utilizara en cada micro-red un controlador local basado en reglas.
La funcion de este controlador es seguir la consigna dada por el controlador del nivel supe-
rior, angref. Debido a que la tinica unidad despachable corresponde al'banco de baterias el
controlador local toma como accién de control la potencia en éstas (Pp). Para este caso no
se consideraran pérdidas en el conversor de la bateria.

Estimadores

SoC' P, Ptsons
pi . ] . .
mgref erlng Controlador Pi Banco de Pk Pr;zg
—»@—v Basado en , /D—>
- Baterias \J
) Reglas ] pi
L L
Pnet PL net

i
. Pgen

Micro-red i

Figura 3.3: Diagrama del controlador local

Para la implementacion del controlador se toman mediciones de la potencia activa con-
sumida y generada por la micro-red en base a esto se obtiene la potencia neta de la red
(Phet = Pp — P,.,). En base a esta se obtiene el error de seguimiento ej,, que debe ser
compensado por la bateria:

eZ — 3 P’L

mg mgeref ~ * net (33)
Para realizar una operacion saludable del banco de baterias el controlador considera la

potencia mixima de carga y descarga de éstas (Pu,;"" v Py respectivamente), como tam-

bién el estado de carga de las baterfas (SoC?). Los valores de Pg,’jg””’i y Py s‘fiL’; son calculados
con los métodos propuestos en [31] y [32]. Para la estimacion del estado de carga se utilizo
un filtro de Kalman (en particular un Uncented Kalman Filter, UFK [33]) utilizando lazos de

correccion presentados en [34]. Por medio de estas estimaciones obtenidas en tiempo real el
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controlador decide la potencia de carga y descarga de las baterias segin las siguientes reglas:

R1: st eﬁng(k‘) >0 y SoC(k) > SoC! entonces Py(k) =0 (3.4a)

R2:sie, (k) >0 ySoC'(k) < SoCy,,, entonces Py(k) = —min(e}, (k) P:;Z“(k))
(3.4b)

R3:sie, (k) <0 ySoC'(k) > SoC},, entonces Pg(k) = min(—el,,(k), ngf;l;(k))
(3.4¢)

R4 :siel (k) <0 ySoC'(k) < SoC!

man

entonces Py (k) = min(P:,, (k), P7'*"(k))

gen chg

En donde SoC;, = 0,2y SoChee = 0,8 son los limites minimos y méaximos permitidos
para el estado de carga con el proposito de extender la vida 1til del banco de baterias. Bajo
esta base de reglas se define P de tal forma que el error de seguimiento sea cero cuando
se cumplen las condiciones sobre el estado de carga y no se exceden los limites de carga
y descarga. Como el desempeno del controlador local depende de una buena eleccion de la
potencia de referencia se procedera en la proxima seccion a disenar el MPC con el objetivo
de encontrar la referencia 6ptima sujeto a las restricciones de operaciéon que rigen el control
local.

3.3. MPC para la Coordinacién de Micro-redes

El controlador MPC supervisor en el nivel de la red principal busca minimizar el costo de
la energia entregada por el ente distribuidor hacia las micro-redes. Para esto se debe tomar
en consideracion la operacion de las micro-redes, tanto su generaciéon y consumo como la
dindmica de éstas. Este controlador utiliza valores predichos del consumo y generacion de
las comunidades para tomar una decision que sea 6ptima en un intervalo de tiempo. Para
este trabajo se utilizoé un horizonte de prediccion de un dia, calculado a intervalos de media
hora (el ntimero de muestras sera N = 48). Para esto se utilizaran las secuencias de control

rgref (K + ) en el disefio del MPC, j = 0,.., N — 1, como el consumo de cada comunidad
dentro del horizonte de prediccién para el 1nstante de k, donde se asume que durante todo
el intervalo entre muestras del MPC el seguimiento local es perfecto (P}, ,.¢(t) = Pp,,(t)).
Debido a que la potencia generada y consumida futura de la micro-red es desconocida se
utilizard un modelo de predicciéon para la potencia neta de ésta (P!, = Pi — szen) Este
modelo es de tipo autorregresivo, es decir utiliza valores pasados de la potencia para realizar
predicciones. Con este modelo se obtiene los valores esperados futuros de P!., dados por
P ,(k+ j). En base a éstos y al estado de carga del banco de baterias SoC*(k) es posible
encontrar la potencia de referencia P, .., (k) utilizando el esquema MPC que sera seguida
por cada controlador local, modificando la potencia de carga y descarga de las baterias (P%),
como se muestra en la Figura [3.4]
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Prediccion Predictivo

Pringref (k)

) Controladores
Prec(k) Basados en
Reglas

7

[Wicroredes|

icro-redes

Figura 3.4: Controlador predictivo

Una vez obtenida las secuencias de control Py, .;(k + j) se entrega el valor de P}, (k)
al controlador local, el cual lo utiliza en la base de reglas definidas en la Seccion para
determinar la potencia de carga del banco de baterias de la micro-red asociada a éstas. Luego
se espera al siguiente instante de muestreo desplazando el horizonte de prediccion.

Ahora se procedera a disenar el algoritmo MPC para una estructura de control centrali-
zada, en donde todas las micro-redes son controladas por un solo MPC como se muestra en
la Figura [3.2] Este diseno se utilizara como base para el disenio posterior de los MPC distri-
buidos utilizados en este trabajo, como también para comparar el despeno de los algoritmos
en relacion con a este.

3.3.1. MPC Centralizado Deterministico

Como se menciond en la seccién anterior, se comenzara con el disenio del MPC centralizado
con el fin de extender este para el caso distribuido. Para esto se debe definir el problema de
optimizacion que debe ser resuelto durante la operacion del EMS durante el instante k.

Como se minimizan los costos de operacion de todas las comunidades, la funciéon objetivo
sera definida en funciéon de las potencias de referencias de cada una de las micro-redes:

F
£

M

J= min Clk+ ) B+ 5)+ 30 D Q- APhuylh 45, (35)
P?}'Lqrcf(k) mqm[(lv + N — 1)

=1

<.

Il
o

I
=)

M (k) . (k+N-1)

mgref mgref

E(k+7j) =T, Pono(k +7) TZ ! arer (k4 7).

donde E(k) es la energia suministrada por el DNO en el instante k, C'(k) es el costo de la
energia durante el instante k. T es el tiempo de muestro del controlador predictivo, en este
caso 30 minutos. De esta manera el primer término de (3.5)) es el costo total predicho durante

34



un dia de operaciéon. Adicionalmente se agregd la componente cuadréatica en el segundo tér-
mino debido a que el problema de optimizaciéon lineal presenta multiples soluciones 6ptimas.
Este término permite encontrar una solucién tinica y permite encontrar una operacion mas
suave al penalizar la variacion de la potencia requerida por cada comunidad la cual esta dada
por:

APZ gref(k +.]) = mgref(k +]) mgref(k +.7 - 1) (36>

El coeficiente de penalizacion cuadratico () es sintonizado fuera de linea de forma que
éste no afecte la soluciéon lineal obtenida. Luego se procederd a enunciar las restricciones
impuestas sobre el problema de optimizacion.

Se busca garantizar el balance de potencias durante todo el horizonte de prediccién tanto
a nivel de la red principal como al nivel de las micro-redes. Por lo que se imponen las

restricciones (3.7al) y (3.7b)):

PDNO_Z oer(k+7) Vi€l N—1, (3.7a)

=P (k+j)—Psk+j) Viel,.,N—1;Viel, . M. (3.7b)

mgref
Como los valores de P!, (k+ j) futuros son desconocidos para el instante k se utilizara su
valor esperado Pﬁet(k + j) dado por los modelos de prediccion.

Dentro la micro-red se considerard como variable de estado la energia almacenada en el
banco de baterias El(k + j) cuya dinamica esta definida dentro de la optimizaciéon por la
aproximacion lineal:

Eg(k+j+1)=Egk+j)—T.Py(k+j) Viel,.,N—1;Viel, ., M. (3.8)

Esta aproximacion desprecia las pérdidas de potencias al cargar o descargar las baterias y
se considerard P5(k + j) > 0 cuando las baterfas inyectan energia a la micro-red (descarga).
Como condicién inicial del estado de carga se usa el valor estimado por el filtro de UFK en
el nivel de la micro-red.

Para asegurar el buen funcionamiento del banco de baterias se implementaron las restric-
ciones de operacién de las baterias. Esto adicionalmente facilitaré el seguimiento de referencia
por parte del controlador local, el cual impone estas mismas restricciones.

El estado de carga de las baterias esta limitado por la restriccion (3.9):

B <Eyk+j)<E., Vjel.,N—1;Viel, ., M, (3.9)

min max
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en donde E', = 02C" y E! = 0,8C", correspondiente a un SoC de 0,2 y 0,8 respectiva-
mente, con C? siendo la capacidad nominal del banco de baterfas presentes en la micro-red .
Adicionalmente se utiliza una restriccion sobre la potencia de carga y descarga instantanea

de las baterias:

Pheti(k+ j) < Ph(k+j) < Prest(k+k) Vj€l,.,N—1;Viel, . M. (3.10)

Los limites de potiencia de carga y descarga (ng;“(k: +7) yPy. ;Ca;;;(k—l— k) respectivamente)
son aproximados por ecuaciones lineales:

PRt (k + §) = aaPge=SoC(k + ), (3.11a)
PR (K + j) = a PR (1 — SoC(k + j)), (3.11h)

donde P7'** es la potencia maxima nominal dada por el proveedor, ag y . son parametros
sintonizados para prevenir superar los limites del estado de carga.

Finalmente se restringe la potencia comprada al DNO:

Py < Ppno(k+37) < Ppee, Vjel,..,N—1. (3.12)

Como el caso de estudio no permite la exportacion de energia hacia la red distribuidora se
considerara el limite inferior P4y, = 0. Por otra parte el limite superior P estard sujeto
al tamano y namero de comunidades.

Con estas restricciones y funcion objetivo el problema de optimizaciéon completo puede ser
escrito como:

N-1 N-1 M
min Clk+4) - E(k+5)+ Y Q- AP} o (k+ ), (3.13a)
‘ Jj=0 j=0 i=1

M

sujeto a: Ppno = Z Pf;lgref(k + 7). (3.13b)
=1

PiNo < Pono(k+j) < Ppio, (3.13¢)

gres = Paey(k+5) — Ph(k + ), (3.13d)

Poe®(k + j) < Pk + j) < Prea (k+ k), (3.13¢)

Ep(k+j+1) = Ep(k +j) — ToPg(k + j), (3.13f)

E:’mn S ElB(kj +]) S E:naaﬁ (313g>

Viel,., M, jel,...,N—1.
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Donde se define  como el vector de optimizacién que contiene las variables de decision

del problema y queda dado por:

[ Prlngref<k) i

P,}@gmfg(k +N—-1)
ngref<k)

x = : . (3.14)

PM-l(k+ N —1)

mgref

Prgres ()

mgref

PM (k+N-—1)

L* mgref

Durante la operaciéon de las micro-redes el problema (|3.13)) es actualizado utilizando las

estimaciones del estado de carga como también las predicciones de la potencias netas. Luego
la optimizacion es realizada utilizando algoritmos de programacion cuadratica de Matlab, en
particular se utilizé el algoritmo del punto interior convexo de la funcion quadprog.

Finalmente se muestra el algoritmo utilizado por el EMS centralizado para resolver la

optimizacion en cada instante k y aplicar la accion de control P;, (k) en cada controlador

local:

Algoritmo 5: Algoritmo MPC deterministico aplicado en el nivel superior del EMS

1

N

N O otk W

para cada instante de muestreo k hacer

Tomar estimaciones del estado de carga de todos los bancos de baterias.

Predecir la potencia neta P, (k + j).
Resolver e{l problema de optimizacion (3.13]) obteniendo Pf;lgm 7
Aplicar P, .. (k) 6ptimo como referencia para cada controlador local.

Proceder al siguiente instante de muestreo k =k + 1.

(k + j) Ooptimos.

se

Una vez definido el problema de optimizacién y algoritmo para el MPC centralizado
procedera a extender estos para la implementacion de un MPC distribuido. Para esto

se utilizaréan los algoritmos de optimizacion distribuida presentados en la Seccion para
resolver el problema de optimizacion presentado. El diseno de estos EMSs sera presentado
en la proxima seccion.
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3.3.2. MPC Distribuido

El EMS basado en MPC centralizado requiere de un nodo central de control en donde se
toma la decision sobre la operaciéon de todas las micro-redes . Esto requiere que la comunica-
cién entre las micro-redes y este nodo sea confiable ya que de interrumpirse la comunicacion
de alguna comunidad con este el EMS no es capaz de realizar control sobre esta. Para pre-
venir esto se propondra una estructura de EMS basado en MPC distribuido como el que se
muestra en la Figura |3.5

_I_ Precios dados por P
.g el mercado bvo
g T
E Controlador .o o Controlador -
E Predictivo Predictivo =7
= Distribuido | Comunicacién Distribuido 2
2 o<
“ S Z
1 1 M M <5
})mgref })mg mg mgref E ED
3
@ =
Controlador Local Controlador Local ©n =
= Basado en Reglas Basado en Reglas 1
@ 1 - M 3 -
z })gen }T })Ll })gen 1‘? EM
= @) H
) S 1 R pM
= “a Rg S B
= Generacion Banco de G i6 LR G2
g Baterias eneracion Baterias
Skl ElKJ/j
Micro-red M

Figura 3.5: Estructura del EMS distribuido

Esta estructura de EMS posee un controlador MPC (agente) asociado a cada comunidad
las cuales por medio de comunicacién entre ellos permiten coordinar su operacion con el fin
de cumplir el objetivo de control. Como no existe un nodo central encargado del control de
todas las redes es posible operar las micro-redes al ocurrir desconexiones en la comunicaciéon
entre éstas.

Para cumplir el objetivo de control se disenara una estructura de EMS que sea capaz de
resolver el problema completo dado por de forma distribuida. Este problema no puede
ser separado debido a que existe un acople entre las micro-redes dado por la restriccion de
energia entregada por el DNO definida en la restriccion [3.12] Como es necesario satisfacer
esta restriccion se requiere de una coordinacion entre los controladores para poder encontrar
una solucion 6ptima o lo més cercana a ésta. En este trabajo se propone utilizar los siguientes
algoritmos iterativos definidos en la seccion [2.2] con el fin de satisfacer el objetivo de control:

e Optimizacién por medio del método de direcciones alternantes de los multiplicadores
(ADMM).

e Optimizacién adhoc iterativa

El algoritmo ADMM permite encontrar una solucién 6ptima para el problema general,
sin embargo el problema que debe solucionar en cada nodo crece con respecto al ntimero
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de micro-redes. Debido a esto se propone el método adhoc con el fin de reducir el tamano
de las optimizaciones sacrificando la calidad de ésta. Ambos métodos seran explicados a
conttinuacion.

Implementaciéon con ADMM

Para solucionar el problema de forma distribuido primero es necesario dividir el problema
de optimizacién. Como se busca que cada controlador distribuido opere sobre una sola micro-
red se separard el problema considerando solo la operaciéon de una micro-red. De
esta forma el problema a ser resuelto por cada agente ¢ queda dado solo por el costo y las
restricciones locales:

N-1
min Ck+4)- E(k+j) + Z Q- AP, (k+ )% (3.15a)
=0
sujeto a: Ppno = Z ngref (K +7), (3.15Db)
sz% < PDNO(k +7) < Ppros (3.15¢
mgref net(k + ]) Pl (k +]) (315d
Pl (k +j) < Pk + j) < Py (k+ k),

(
Ey(k+3j+1) = Ey(k+j) — T, Py(k + 7), (3.15f
E . < Ebk+j) < E

min max?

Viel, .,N—1.

En este esquema de control se utilizaré el algoritmo ADMM presentado en la Secciéon
para resolver el problema de optimizacion. Este algoritmo realiza optimizaciones alternas
del problema local y del problema global de forma iterativa. Para esto es necesario definir
una variable de optimizacion local que sera utilizada por cada agente y una variable global
correspondiente a la solucion completa. En este caso se definen los vectores XX y Z¥ como
los vectores correspondientes a las variables locales y variable global respectivamente. Debido
a que éstas deben ser actualizadas en cada iteracion del algoritmo se define k como el indice
que identifica el nimero de iteracion.

Debido al acople presente en las restricciones (3.15b) y (3.15¢) la solucion local depende
del comportamiento de todas las micro-redes. Debido a esto es necesario definir la variable
local X¥ como dependiente de todas las micro-redes:
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[ Pr%zgrefz(k) i

P#"Lgrefz(k‘ + N — 1)
. Pr?wgrefz(k)
Xk = : . (3.16)
Py i(k+N—1)
Pn]:,/[grefz(k)

| pM (k+N—1)_

mgref,i

En donde se tomaré Pﬁlgrefl(k; +7), L €[1,..., M], como los valores dados por la soluciéon
del problema local en el agente i. Adicionalmente se definira el valor de la variable global
guardada en el agente i Z¥ como:

[ Prlrzgref(k) 1
P#zgref(k + N — 1)
. szgref(k)

Z* = : (3.17)
PM-l(k+ N —1)

mgref

Pgrer ()

mgref

| pM (k+N—1)_

mgref

!
En donde en este caso se tomara P, ...

(k + j) dadas por la solucion global.

El problema de optimizacion local a resolver queda definido utilizando el lagrangiano
aumentado descrito por la ecuacion (2.16]). Usando las variables definidas es posible escribir
este como:

N—-1 M —1
1 L1 .
Li(Xi, Z,0) = > Clk+j)- Z ! areri(k+ ) + MZZQ AP opilk+5)?
j=0 =1 j=
(X = 2) + 511X - Z] .
(3.18)

Donde \; es el vector de los multiplicadores del agente ¢ y, debido a la estructura de
la optimizaciéon, F; queda definido como la matriz identidad. De esta forma se define la
actualizacion de las variables en cada iteracion como:
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Xt = argminlZ,,;(X;, ZE N s.a. (3.15), (3.19)

X;
M
gt = L > X (3.20)
i ~ M i .
=1
N = N p(XH = ZE), (3.21)

en donde ZX es una copia de la variable global Z¥ actualizada en cada agente i. La actualiza-
cion de X}‘H se realizara por medio de optimizaciéon cuadratica utilizando las predicciones de
forma explicita de forma anéloga al problema resuelto por el EMS centralizado deterministico.

Finalmente el problema completo es resuelto por el controlador distribuido por con el
siguiente algoritmo:

Algoritmo 6: Algoritmo ADMM aplicado en el nivel superior del EMS

[uny

para cada instante de muestreo k hacer

2 Cada agente toma estimaciones del estado de carga del banco de baterias local.

3 Cada agente predice Pi_,(k + 5) locales.

4 | Inicializar \? y X? y la solucién global Z? en cada agente; k = 0

5 mientras no exista una convergencia o no se exceda el numero mdximo de

iteraciones hacer
6 Cada agente 7 actualiza X; resolviendo:
7
argmin  L,;(X;, ZF, \¥)
Xkt =k, Y
' s.a. (13.15))
8 Cada agente ¢ comunica a los demés X;
9 Cada agente 7 actualiza la solucién global segin:
;M
K+1 K+1
Zz’ = M Z Xz' *
i=1
10 Cada agente 7 actualiza sus multiplicadores \;:
k+1 Kk K+1 k+1
AT =N (X = 25
11 Se pasa a la iteracion siguiente k =k + 1
12 fin
13 El agente ¢ recupera Pringre f(k:) de la copia local Z¥ y se aplica como potencia de
referencia en el controlador de bajo nivel.
14 Proceder al siguiente instante de muestreo k =k + 1.
15 fin
De esta forma cada agente contiene una copia de la solucion global del problema, la que

contiene la referencia que debe seguir la micro-red asociada a éste. Adicionalmente si se con-
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sideran condiciones de término del algoritmo suficientemente estrictas la solucion encontrada
converge a la solucion global. Esto permite la sintonizacion de las condiciones de término en
relacion con la calidad de la soluciéon y el tiempo que toma al algoritmo llegar a ésta.

Implementacion con el Método Adhoc Iterativo

Como el algoritmo ADMM considera la operaciéon de todas las micro-redes dentro de
la optimizacion local el tamano del vector de optimizacion crece con el nimero de micro-
redes (de tamafio 48 - M). Para compensar este crecimiento se implement6é un método que
no considera la operaciéon de las micro-redes conectadas en la optimizacion. Esto se realizo
considerando para cada agente la operacion de las demés micro-redes como constante, es decir,
solo se toma decisiones sobre la propia operacion (P, gref (k=) como variable de optimizacién
para el agente 7). Esto permite mantener el tamano del problema en cada agente constante y
de largo 48. Para esto se utiliza en cada optimizacion los valores de P?, . -(k 4 j) obtenidos

por los vecinos, el cual es compartido iterativamente para resolver el problema completo.

El problema local a resolver por el agente i se definird como:

N-1
; min 20k+] Z grefk+j +ZQ AP, gref(k+j)27

R

(3.22a)

sujeto a: Ppno = Z rngref (K +7), (3.22b)

Ppyo < PDNO(k +7) < Ppros (3.22¢)

mgres (K +3) = Proy(k + §) — Pp(k + j), (3.22d)

Poe(k+j) < Ph(k +j) < Py (k + k), (3.22¢)

Ep(k+j+1) = Ep(k +j) = TPy(k + 7), (3.22f)

Epin < Ep(k +3) < B (3.22g)

jel,..,N—1, (3.22h)

donde en el agente i P, mgre f(k: +7), L # 1, son constantes para la iteracion k. De esta forma el

tamano del problema a resolver localmente no depende del nimero de micro-redes conectados.
Esta nueva formulacion permite, a diferencia del método ADMM, realizar optimizaciones
locales més pequenas, sin embargo como los agentes no consideran los efectos que estos
tienen en las micro-redes vecinas, por lo que la solucién encontrada seré sub-6ptima.
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Finalmente el algoritmo propuesto queda definido como:

Algoritmo 7: Algoritmo adhoc iterativo aplicado en el nivel superior del EMS

[uny

para cada instante de muestreo k hacer

2 Cada agente toma estimaciones del estado de carga del banco de baterias local.
Cada agente predice Pnet(k: + )" locales.

4 Cada agente ¢ inicializa el comportamiento de las micro-redes conectadas [ como
Prlngref(k +.]) = O

5 Se inicia la iteracion k = 0.

6 mientras no exista una convergencia o no se exceda el numero mdximo de
iteraciones hacer

7 para agente i hacer

El agente i calcula P} (k4 j) tomando como conocido P}, (k4 j),

mgref
[ # i, resolviendo (3.22]).

9 El agente i comparte a los demas agentes Py, .. (k + ).
10 Los agentes actualizan el valor recibido de P., .., (k + 7).
11 fin
12 Se pasa a la iteracion siguiente k = k + 1.
13 fin
14 Cada agente i aplica P}, .. .(k) como la referencia en el controlador de bajo nivel
local.
15 Proceder al siguiente instante de muestreo k =k + 1.

16 fin

Cabe destacar que este algoritmo no garantiza la operacion 6ptima del conjunto de las
micro-redes, sin embargo reduce el costo computacional requerido por el nivel superior en re-
lacion a la metodologia basada en ADMM. Sin embargo, el tiempo computacional si aumenta
al crecer el nimero de comunidades interconectadas debido a que los agentes resuelven de
forma secuencial el problema de optimizacién dentro de cada iteracion.

Una vez disenados los EMSs deterministas se utilizaran estos para disenar EMSs robustos
ante las incertezas de las predicciones. Para esto se propondra en la siguiente secciéon el uso
de intervalos de predicciéon para encontrar una formulacién robusta de MPC.

3.4. MPC Robusto para la Coordinacién de Micro-redes

La formulacién planteada en las secciones anteriores permite una operaciéon 6ptima del
EMS en el caso de que la prediccion sea perfecta. Sin embargo esto no se cumple para el
sistema estudiado debido a la presencia de incertezas asociadas a la potencia neta. Esta
incerteza puede causar violaciones en las restricciones de operacion del sistema. Debido a que
el controlador de bajo nivel debe obedecer estas restricciones, una referencia que asegure el
cumplimiento de estas facilita el seguimiento de referencia de este.
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Para tomar en consideracion esta incerteza se propone utilizar un controlador predictivo
robusto que maneje las incertezas utilizando el peor caso de éstas. La implementacion de
este control requiere de caracterizar la incerteza en el modelo de prediccion. Para esto se
utilizaran intervalos basados en nimeros difusos.

3.4.1. MPC Robusto Centralizado

El objetivo de la implementaciéon de un controlador robusto es garantizar la satisfaccion
de las restricciones cuando existen incertezas en el sistema. Para el diseno del EMS robusto
se considerara que las incertezas vienen principalmente de las predicciones realizadas sobre la
potencia generada y consumida. Esta incerteza sera definida en la prediccion de la potencia
neta de cada red Pl (k+j) = (P (k+ j) — P}, (k+j)) por un intervalo de prediccion. Este
intervalo representara cotas dentro de las cuales se encuentra el valor real de la potencia neta.

De esta forma, el intervalo de prediccion para el paso j satisface:

Prt(k + ) € [Preg(k + ) = APw™ (k + j), Bog (k + 5) + APt (k + ), (3.23)

donde el ancho del intervalo esta definido por AP (k + §) y APT (k + j), los valores
de estos seran identificados méas adelante utilizando modelos difusos. Asumiendo que para
las cotas identificadas se cumple (3.23]), se puede reescribir el valor real de la potencia neta

futura en funcién de su valor esperado futuro:

Prlzet(k+]) :prlzet(k+])+AP7§et(k+])a (324)
donde AP!

" (k4 j) es la diferencia entre el valor esperado y el valor real. Utilizando la
ecuacion ([3.23)) se concluye que el valor de esta diferencia se encuentra acotado por el intervalo
de prediccion:

AP (k+ ) < APk +5) < AP (k + ). (3.25)

Para el diseno del controlador robusto se utilizara una ley de control afin a las perturba-
ciones descrita en la Secciéon . Para esto se define la variable de optimizacion L'(k + j)
para compensar la incerteza en las predicciones haciendo la acciéon de control dependiente
de la incerteza. Con esta se define nuevamente el valor de la potencia de referencia de la
micro-red y la potencia de carga y descarga de las baterias en funciéon del valor esperado de
estas (P;;Lgref(k: +7) y Pi(k + j) respectivamente):

Py(k+ ) = Py(k+ ) + L'(k + ) AP (k + ) (3.26)
'ring'ref(lC +.]) = pﬁngref(k +]) + (]' - Lz(k: + ]))quiet(k: + ]) (327>

L'(k+7) € [0,1]
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Utilizando esta formulacion el error de prediccion AP! ,(k + j) puede ser compensado
tanto por la carga de las baterias (si L'(k + j) = 1) como por la potencia de referencia a
seguir por el controlador local (si Li(k + j) = 0), como también por alguna combinacién
de ambas. Adicionalmente, dada las acciones de control propuestas en y , se
garantiza de forma indirecta el balance de potencias en el nodo en cada micro-red para los
valore reales de estas:

mgref(k+]) P:Let(k_‘_])_Pé(k—i_j) (328)
Reemplazando (3.26)) y (3.27)) en las restricciones del problema deterministico (3.13]) se

obtiene las siguientes restncmones para el MPC robusto:

M
Ppijo < Z marer (K +7) + Y (1= Li(k + /) AP, (k + j) < PRip, (3.20a)
=1
D gref = Péet(k +4) — Ph(k +4), (3.20b)
PRavi(k + j) < Ph(k+ j) + L'(k + j)APL,(k + j) < Plest(k + k), (3.29¢)
Eb(k+j+1) = Ey(k+j) — TLPL(k 4 §) — T.L (k + 1)AP: ,(k + j), (3.29d)
Epin < Ep(k+7) < Epgg (3.29€)
0<Li(k+j) <1 (3.29f)

Viel,.,M,jel,...,N—1.

i (k+7) es desconocido en el instante k, debido a esto no es
posible implementar el problema de optimizacion. De este modo se utilizaran las cotas sobre
AP ,(k+j) para escribir el problema de optimizacion utilizando el peor caso, de modo de no
tener variables desconocidas en la optimizacion. El valor de estas cotas es obtenido por medio
de los intervalos difusos. Estos intervalos garantizan que el valor real se encuentre dentro de
estos con un cierto un porcentaje de cobertura, el porcentaje de cobertura elegido es menor
del 100 % para prevenir que el ancho del intervalo restrinja la factibilidad de la optimizacion.
Utilizando estos es posible garantizar la satisfaccion de las restricciones cuando la realizacion

de la incerteza se encuentra dentro del intervalo.

Sin embargo el valor real de AP!

Considerando que la potencia neta futura se encuentra dentro del intervalo [P, (k+j) —
AP™ (k4 5), P (k+g)+ AP;Z?QE ’(k +7)] se utilizara que AP! ,(k+ j) se encuentra dentro

net net

del intervalo [—AP™™ (k+7), AP™" (k+j)]. Utilizando esto se reescribiran las restricciones
de operacion (3.29)) considerando el peor caso de la incerteza, garantizando asi la satisfaccion

de la incerteza para cualquier realizacion de AP! ,(k + j).

45



Para las restricciones de potencia maxima y minima suministrada por el DNO ([3.29al),
los peores casos estan dados por el limite inferior y superior del intervalo respectivamente
(AP (k+ ) y ABt™ (k + j)):

net net

M M
S TPl ep b+ 3) + D (1 = Lik + ) AP (k + j) < Ppss, (3.30a)
=1 i=1
M M
N P ek 5) =Y (1= Lk + ) AP (k + j) < —Ppive, (3.30D)
=1 i=1

Esto corresponde al caso de mayor consumo o menor generacion para el limite superior de
potencia demandada al DNO y de mayor generacion o menor consumo para el limite inferior.
Cabe destacar que los limites —AP™"™ (k 4 ) y AP™*'(k 4 j) son conocidos durante el

net net
instante k, por lo que la restriccion es lineal.

Para las restricciones de operacion de los bancos de baterias se considerara como el peor
caso aquel en el cual la generacion es minima. Este corresponde al caso en que se requiere de
un mayor uso del banco de baterias para proveer flexibilidad de la operaciéon como también
minimizar la energia comprada a la red DNO. Este caso estd dado por APl (k+j) =
AP (k+ j) = P™(k + j). De esta forma las restricciones (3.29d), (3.29d) y (B.29¢)
pueden ser reescritas para la prediccion (k + j) como:

Piy(k + ) + Li(k + ) ABZS™ (k4 n) < PRosi (k + j), (3.31a)
—Ph(k + j) = L'(k + ))APRI (k + n) < —Ppa®(k + j), (3.31b)
j—1 j—1
Ey(k) + T, Z Py(k+n) + Z Li(k +n)AP™M" (k4+n) < E' . (3.31c)
n=0 n=0
j—1 j—1
—Ey(k) = T,) Ph(k+n) =Y Li(k+n)AP™ (k+n) < —E.,.. (3.31d)
= n=0

46



Utilizando las nuevas restricciones de operacion dadas por (3.30) y (3.31]) el problema de
optimizaciéon a resolver por el controlador robusto queda:

N-1 N-1 M
min Clk + ) Z mgers (B 47)+ DD Q- APy (k+7)* (3.32a)
§=0 j=0 i=1
sujeto a: Bp,g,ep(k+ ) = net<k +j) = Pk +4), (3.32D)
M
S Phpeglet )+ 300 Lih+ AEL(k +5) < PES, (3.32)
=1 =1
M
_Z mgref k+] Z(l _Ll<k+J))AP£Z:nz(k+j) < - m]l\;LOa (332d)
=1
PB(k + )+ Li(k + H)APT (k4 n) < Pg'jj;;(k +7), (3.32e)
— Pi(k+j) — Li(k + j)AP™ (k4 n) < P;;;“(k+j), (3.32f)
7j—1 7—1
+TSZ Lk +n)+ Y Lk +n) AP (k+n) < B, (3.32g)
n= n=0
j 1 j—1
— Ei(k) =T, L (k +n) Z Li(k +n)AP™ ™ (k+n) < —E' . (3.32h)
n=0 n=0
Viel,..MVjel,. , N—1

donde para realizar la optimizacion se define el vector x como variable de optimizacion. Este

vector contiene como componentes a Pjngref(k +4), Ph(k+35)y L'(k + j):

Pnllgref<k)
Ph(k)
x = : . (3.33)
PY(k+ N —1)
Li(k)
| LM+ N-1) |

El problema de optimizacion es cuadratico y los parametros que formulan la opti-
mizacion son conocido para el instante de muestreo k, por lo que sera resuelto en tiempo real
utilizando programacion cuadratica de forma anéloga al caso deterministico. De esta forma
el algoritmo del EMS robusto queda:
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Algoritmo 8: Algoritmo MPC robusto aplicado en el nivel superior del EMS

1 para cada instante de muestreo k hacer
2 Tomar estimaciones del estado de carga de todos los bancos de baterias.

3 Predecir las potencias netas P, (k+ j) v los intervalos APT™ (k + j) v

net

net

4 | Resolver el problema de optimizacion (3.32) obteniendo P}, . (k +j), Pg(k+3) y

Li(k + j) 6ptimos para j =1,.., N — 1.
5 Aplicar P!

(k) 6ptimo como referencia para cada controlador local.

mger f
6 Proceder al siguiente instante de muestreo k = k + 1.
7 fin
3.4.2. MPC Robusto Distribuido

Para la implementacion distribuido del EMS basado en MPC robusto se buscara separar
el problema de optimizacion (3.32)) en problemas de optimizacion locales.

De esta forma el problema local sera definido para el agente ¢ considerando sélo la operacion

local como:

min
xT

sujeto a:

N— M

Z k_'_j T Z mgerfk+j + ZQ'Apézgref(k+j)2a
=0 J

p&gref(k + ) = Pioy(k+ ) — Pk +j),

M
Z mgrer (K +3) + Y (1= L'(k + )AL (k + j) < P

=1

M
Z mgref k+] Z(l_Ll(k—i_J))AP?g;nl(k—'_j) < _PEJZ\PO

=1
Pa43) + L+ AP (k) < P20 4 )

net dischg
= Ppy(k +j) = L'(k + )AL (k +n) < —Ppe™(k + j)
7j—1 7j—1
Eg(k) + T, Ph(k+n)+ Y Lk +n) AP (k+n) < El,,
n=0 n=0

j—1 j—1
— Ep(k) =T Pp(k+n) =Y Lk +n)APR (k+n) < —El,,,
n=0 n=0

Viel ..,N—1.
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Para este problema existen acoples entre las variables de optimizacion p&gmf(k: +1)y
Li(k + j) debido a las restricciones de operacion en el nivel del DNO (3.34d) y (3.34d)).
Debido a esto se utilizaran los algoritmos ADMM y adhoc iterativo presentados en la seccion
anterior con el fin de considerar este acople en la optimizacion.

Implementacion Robusta con ADMM

El algoritmo ADMM se utilizara para resolver el problema (3.32) de forma distribuida
como es presentado en [2.2.2| El vector de optimizacién global Z* contendré las variables de
todas las micro-redes:

pr}zgref(k)

(h+ N —1)
L'(k)

pM

mgref

Zk

; (3.35)
LM(E+N-1)
P(k)

| PM(k+N-1) |

Para las optimizaciones locales se definira el vector de optimizacion XX. Este vector re-
quiere de aquellas variables que se encuentren acopladas entre las micro-redes, en este caso el
acople ocurre con las variables Pzwm f(k‘ +7) vy L'(k + j), por lo que la optimizacion local del
agente ¢ contendra los valores de estas asociadas a todas las micro-redes conectadas. Adicio-
nalmente debido a que la variable pfg(k +j) no se encuentra acoplada se utilizara solo el valor
de ]5}3(/{: +7) local para la optimizacion del agente i. De esta forma el vector de optimizacion

local queda definido como:

pr%zgref(k)

PM (k+N—1)

mgref

LY(k)

Xk (3.36)

M4 N 1)
Ph(k)

Pi(k+ N —1)

En donde XX es de menor dimension que el vector de optimizacion global, por lo que se
reduce el tamano del problema de optimizacion local en relaciéon del problema centralizado.
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Utilizando los vectores de optimizacién propuestos la matriz E; del algoritmo ADMM
definido en ([2.15))es:

 [Ioens 0
Ei_{ : a} (3.37)

En donde Igg.ps es la matriz identidad de tamano 96 - M y «; es una matriz de ceros de
dimensiones 48 x 48 M con una matriz identidad de tamano 48 en la posicion ((i —1)-48+41)

a=1[0 - Lg --- 0]. (3.38)

Una vez definidos los vectores XX y Z¥ el lagrangiano aumentado del problema es

M N-1
L1 .
Lm-(Xi,Z,)\)—MZC’k+j T - Z Pl yreri(k+35) + Z Q-APL (k)

mgref,i

A (Xi = i 2) + 211X — Bi- 213
(3.39)

Con el fin de eliminar la dependencia de un nodo central que calcule la variable global,
como también reducir la cantidad de informacién compartida se definira el vector ZX de

i
forma local dentro de cada agente. Este vector tendra una copia de las variables relevantes
para la optimizacion del agente i:

7¥ = B, 7%, (3.40)

Este vector puede ser actualizado localmente en cada agente utilizando solo los valores de
P! ' '

rgref (K +7) y L'(k+j) de las deméas micro-redes. De esta forma la actualizacion del vector
Z¥ queda dada por:

M
1
Z;(Jrl :V'XikJrl +MZBXZI<+1

(3.41)
=1
Donde /3y 7 son matrices cuadradas de tamano (96 - M + 48) definidas como
~ |Hosms O
0 O
v = {O ]48] : (3.43)
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De esta forma en la actualizacion de la variable global (3.41)) v-X; k+1 actualiza las variables

locales Pfg y la sumatorio actualiza las variables acopladas ng,re Fy Lt

Con la nueva variable Z¥ es posible reescribir la funcién objetivo a resolver de forma local
como:

=, M | M oN-1
Lﬂi(Xi7 ZZ7/\1) = M Z C(k +.]) T - Z rln,g'ref,z k +.] Z Z Q- APrlng'refz k +]>2
J=1 =1 l:l j=1
+A (X = Zi) + ||Xi — Zill5-
(3.44)
Luego la actualizacion de X; y A; queda como:
X[ =argminl,(X;, ZF, \Y) s.a. (3.34d) - - - (3.34h), (3.45)
X

ML= Ak p( X — Zt), (3.46)

M
ZE =y X[ 2y B X (3.47)

1=1

Para la implementacion de las restricciones (3.34c)) y (3.34d)) de la actualizacion se

requiere del conocimiento del intervalo de prediccion de P.. (k + j) de todas las micro- redes

en cada agente. Debido esto se debe compartir los valores de AP™™ (k+ 5) y AP (k4 ),

net net
esto puede ser realizado al inicio del algoritmo ya que no se deben actualizar en cada iteracion.

Finalmente el algoritmo del EMS robusto implementado queda:
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Algoritmo 9: Algoritmo ADMM aplicado en el nivel superior del EMS robusto

1 para cada instante de muestreo k hacer

2 Cada agente toma estimaciones del estado de carga del banco de baterias local.
3 Cada agente predice P, (k + 7), APT™ (k + ) y AP™*(k + 5) locales.
4 Cada agente comparte AP™™ (L + j) y AP™ ™ (k + j) a los demas agentes.
5 | Inicializar A, X? y Z? en cada agente; k = 0
6 mientras no exista una convergencia o no se exceda el numero mdximo de
iteraciones hacer
7 Cada agente 7 actualiza X; resolviendo:
8
] (X. 7k \k
e _ argxrfnn L,i(Xi, Z$AF)
' s.a.  (B.34d) - - - (3.341)
9 Cada agente ¢ comunica a los demés X;.
10 Cada agente ¢ actualiza la soluciéon global:
| M
2 = DB X g X
=1
11 Cada agente 7 actualiza sus multiplicadores \;:
)\k+1 — )\k +p<Xk+1 _ Zk+1)
12 Se pasa a la iteracion siguiente k = k + 1.
13 fin
14 El agente ¢ recupera Isf;lgre (k) de Z¥ y se aplica como potencia de referencia en el
controlador de bajo nivel.
15 Proceder al siguiente instante de muestreo k = k + 1.
16 fin

De esta forma el problema puede ser resuelto de forma distribuida sin la dependencia de
un nodo central, como también reduciendo el tamano del problema de optimizacion local.
Sin embargo el tamano del problema local atn crece en funcién del nimero de micro-redes
conectadas, debido a esto se propone utilizar también el método adhoc iterativo.
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Implementaciéon Robusta con el Método Adhoc Iterativo

La implementaciéon robusta de este método es analoga al caso deterministico, en donde
cada agente resuelve iterativamente la optimizaciéon tomando en consideracion la operacion de
sus vecinos como constante. Para esta se dividira el problema completo en sus componentes
locales ([3.34). En esta implementacion ocurren acoples en las variables P?. gref (KH7) vy L' (k+j)
debido a la restriccion de balance de potencia en el nodo principal. De esta forma el problema

a resolver en cada agente sera:

=

N— M
min Z (k+7) T - Z gerf (K +J) + ZQ AP'rlngref (k+4)°

T4
7=0 7 =1

sujeto a: P;ngreﬂk +5) = Piy(k+j) — P

I
o

M
Z rgres (B +3) + > (1= L'k + j)APmg™ (k + j) < PR,
=1
M

Z mgrer (K +3) = (1= L'k + ))AL™ (k +j) < —Phio

=1

P} (kr + ) + Lk + §) APy ™ (k + n) < Plast (k + j)

— Pi(k+7) — Li(k + j)APT*™ (k 4+ n) < P:g;“(kjtj)
=

1 7—1
k) + T, bk +n)+ Y L'k +n)APi™ (k +n) < El,,,
n=0 n=0

7j—1
— Ep(k) - T, Z Pk +n) =Y Li(k+n) AP (k+n) < —Ely,
n=0

n=0

Vjiel,..,N—1.

Con el vector de optimizacion x; del agente i serda definido como:

Przngref(k)

P’L

mgref

(kN —1)
L(k)

Li(k +:N —1)
Py (k)

Pi(k+1)
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(3.48¢)

(3.484)

(3.48¢)
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Al igual que para el caso deterministico se mantendré la operacion de las micro-redes
conectadas constante para la optimizacion del agente local durante cada iteraciéon. Esto sig-
nifica dentro de cada iteraciéon se compartiran los valores de ]ADfngre sk+7)y Li(k + j) entre
los agentes. Adicionalmente, al igual que para el caso de ADMM, se requiere intercambiar los
valores de los intervalos de prediccion AP (k+ ) y AP (k + j). Considerando esto el
algoritmo distribuido a resolver es:

Algoritmo 10: Algoritmo Adhoc iterativo aplicado en el nivel superior del EMS robusto

1 para cada instante de muestreo k hacer

2 Cada agente toma estimaciones del estado de carga del banco de baterias local.
3 Cada agente predice P, (k + 7), APT™ (k + ) y AP™*(}; + 5) locales.
4 Cada agente comparte AP™"™ (k + j) y AP™(k + j) a los demés agentes.
5 Cada agente ¢ inicializa el comportamiento de las micro-redes conectadas [ como
Prgres(k +3) =01y Li(k +j) = 0.
6 Se inicia la iteracion k = 0.
7 mientras no exista una convergencia o no se exceda el numero mdximo de
iteraciones hacer
8 para agente i hacer
9 El agente i calcula P,ﬁwre (k4 7) y L'(k + j) tomando como conocido
Prl,ZgTef(k +3)y LYk +5), 1 # 4, resolviendo (3.48).
10 El agente ¢ comparte a los demés agentes angmf(k +3)y LYk + 7).
11 Los agentes actualizan el valor recibido de ]%?,lgref(k: +7)y Lk + 7).
12 fin
13 Se pasa a la iteracion siguiente k = k + 1.
14 fin
15 Cada agente 7 aplica pﬁﬁgre (k) como la referencia en el controlador de bajo nivel
local.
16 Proceder al siguiente instante de muestreo k = k + 1.
17 fin

3.5. Discusion

En este capitulo se ha presentado la estructura general de las comunidades para las cuales
se planea utilizar el EMS. En base a esta se presenté6 un EMS jerarquico con dos niveles
de operacion, el nivel inferior con un controlador basado en reglas y el superior con un
controlador predictivo.

Posteriormente se plante6 una formulaciéon del problema de optimizacion que debe ser
resuelto por el MPC de forma centralizada. Inicialmente se propone utilizar una formulacion
deterministica que utiliza el valor esperado de las predicciones, sin considerar las incertezas
presentes en estas. Esta formulacion fue luego extendida por medio de estrategias de MPC
distribuidas para el diseno de un EMS distribuido deterministico. Para esto se proponen dos
estrategias el algoritmo de optimizacion distribuida ADMM y el método adhoc iterativo. El
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primero encuentra la operaciéon 6ptima segiin descrita por el problema de optimizacién, sin
embargo no reduce el tamano del problema de optimizaciéon. Por el otro lado el método adhoc
iterativo permite reducir el tamano del problema, pero no garantiza la operaciéon éptima.

También se plante6 el uso de un EMS robusto, el cual considere la incerteza de las pre-
dicciones por medio del uso de intervalos de prediccion. Esto con el objetivo de mejorar el
desempeno del control. E1 EMS robusto fue disenado utilizando estrategias de control predic-
tivo robusto en el nivel superior del EMS, en donde se utiliza el intervalo de predicciéon como
el peor caso que puede tomar la incerteza. Utilizando la formulacién robusta se disenaron
controladores distribuidos robustos con los métodos ADMM y adhoc iterativo.

Utilizando los EMSs presentados en este capitulo se simulara en el siguiente capitulo la
operacion de multiples micro-redes, con el fin de probar su desempeino.
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Capitulo 4

Caso de Estudio

En este capitulo se estudiaran los distintos EMS propuestos en el Capitulo [3] Para esto
se realizaran simulaciones de multiples micro-redes utilizando los EMS. Estas micro-redes
contaran con distintas fuentes de consumo y generacion, los cuales son basados en datos
reales.

El capitulo se dividird en tres partes. Primero se detallaran las caracteristicas de cada
comunidad, definiendo su tamano y las fuentes de energia utilizadas. Ademas se definiran
métricas utilizadas para evaluar el desempeno de los distintos EMSs, en donde se consideraré
el seguimiento de referencias, la operacion de los bancos de baterias entre otras.

Luego se mostraran brevemente los modelos utilizados para realizar las predicciones utili-
zadas por los algoritmos MPC. También se mostraran los intervalos de prediccion utilizados
por los algoritmos MPC robustos.

Finalmente se presentaran los resultados obtenidos al simular los EMSs distribuidos, tanto
para su formulacion deterministica como robusta. El desempeno de estos serda comparado con
la alternativa centralizada, ya que esta representa la operacion éptima segtn esta definido en
el problema de optimizaciéon. Adicionalmente se evaluara el funcionamiento de los sistemas
distribuidos ante fallas de comunicaciones entre los distintos controladores DMPC, con el
objetivo de comprobar el continuo funcionamiento de estos durante estos eventos.

4.1. Caso de Estudio

Para el estudio del desempeno de los EMS se consider6 una comunidad energética como
descrita en el Capitulo [3] Esta estara compuesta por tres miembros capaces de realizar inter-
cambio energético, los cuales seran representados por micro-redes. Este sistema sera simulado
utilizando Matlab y considerara las caracteristicas no lineales del sistema y utilizara datos
reales de consumo y generacion sobre los cuales se realizaran predicciones.

Las tres micro-redes simuladas cuentan con distintos perfiles de consumo y generacion.
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Dos de estas cuentan con consumo domiciliario, pero tienen distinto nimero de hogares. El
consumo de éstas es mayor durante las mananas y en la tarde. La tercera micro-red cuenta
con el consumo de una escuela, lo cual complementa el consumo domiciliario ya que presenta
consumos mayores durante el medio dia. Esto se observa en la Figura [4.1, en donde los
horarios de mayor consumo domiciliario corresponde a los horarios en que el consumo de la
escuela es menor.
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Figura 4.1: Un dia de consumo residencial y de una escuela

Para la generacion se utilizaran energias renovables, considerando tanto generacion edlica
como fotovoltaica. Tanto los perfiles de generacién como consumo fueron generados utilizando
datos reales correspondientes a la temporada de invierno. Los datos de consumo y generacion
fotovoltaica fueron obtenidos de un pueblo del Reino Unido y los de generacion edlica fueron
medidos en Chile. Finalmente cada micro-red cuenta con un banco de baterias de plomo-acido
cuyo estado de carga es estimado por medio del filtro de Kalman. Las caracteristicas de cada
micro-red se encuentran detalladas en la Tabla [T}

Tabla 4.1: Caracteristicas de cada comunidad

Consumo Generacion Eolica  Generacion Solar  Banco de Baterias

Micro-red 1 30 Casas 0 60 kW 136 kWh
Micro-red 2 60 Casas 30 kW 0 180 kWh
Micro-red 3 Una Escuela 17.5 kW 120 kW 248 kWh

El costo de la energia suministrada por el DNO seguird una tarifa horaria definida por [4.2]
en donde los precios mas bajos ocurren en la media noche y los més altos en la tarde. Bajo
el esquema planteado la red no comprara energia suministrada por parte de las micro-redes,
por lo que si Ppyo > 0 el costo de esta sera 0. Adicionalmente se defini6 el limite de potencia
suministrada por parte del DNO como 120[kW].
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Tabla 4.2: Precio de la energia durante un dia

Tiempo Costo de la energia
00:00 - 06:00 5 p/kWh

06:00 - 16:00 12 p/kWh

16:00 - 19:00 15 p/kWh

19:00 - 23:00 12 p/kWh

23:00 - 24:00 5 p/kWh

Se utilizaran métricas con el fin de cuantificar el desempeno de las distintas estrategias
de EMS propuestas y luego comparar éstas. Primero se utilizara el error de seguimiento de
la referencia de la potencia P}, .., el cual es realizado por el controlador de bajo nivel.
Como el controlador basado en reglas debe satisfacer las restricciones de operacion de la
micro-red a la cual esta asociado, éste no es capaz de seguir la referencia cuando éstas no
se cumplen. Debido a esto una soluciéon que considere la caracterizacion de las incertezas
en las predicciones deberia reducir este error. La raiz error cuadratico medio fue elegido
como métrica para cuantificar este error (RM SE por sus siglas en inglés " Root Meas Square
Error") y se definira como:

T

Z( ;gref(t) - P;’Lg(t))2

MSE, = A\| =2 . 4.1
RMSE; = (4.1)

Se utilizaran también los ciclos completos efectivos de los bancos de baterias (EFC' por
sus siglas en inglés " Effective Full Cycles"), los cuales son el nimero de descarga completa
que realiza el banco de baterias durante la operacion [35]:

Eays(AR)
ci o

n

EFFC; = (4.2)
en donde Ej, (Ah) es la energfa descargada durante la simulacion y C! es la capacidad
nominal del banco de baterias. Esta métrica esta asociada a la salud del banco de baterias,
por lo que se desea un ciclo diario del banco de baterias.

Por altimo se utilizara la probabilidad de pérdida de la potencia de suministro (LPSP
por sus siglas en inglés "Loss of Power Supply Probability"). Esta es es la razéon entre la
deficiencia energética y la demanda total de energia durante un periodo de tiempo [36] [37].
En este trabajo, la deficiencia energética ocurre cuando (P! (k) — Pﬂ;ﬁ;(t))Ts > 0, lo que
significa que la potencia maxima que puede suministrar el banco de baterias no es suficiente
para satisfacer la carga, por lo que el DNO debe satisfacer esta diferencia. En estos casos
la micro-red no es capaz de seguir la referencia P}, ... Un valor bajo de LPSP indica una
mayor probabilidad que la carga seré satisfecha. Para aplicaciones domésticas se recomienda
un LPSP menor que un 10 %[38|. En este trabaja se utilizara el LPSP como definido en
[39]:
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LPSP, = =2 4.3
T ) ( )

en donde T; son a los intervalos en los que ocurre una deficiencia energética y T es el tiempo
total de simulacion.

4.2. Modelos de Prediccion

Para la implementacion del EMS deterministico y robusto se requiere de predicciones de
la potencia generada y consumida por cada micro-red. Estas predicciones corresponden al
valor medio de la potencia durante intervalos de 30 minutos y deben cubrir un horizonte de
24 horas. Para obtener estas predicciones se utilizaron modelos difusos Takagi-Sugeno. Los
modelos utilizados son auto-regresivos y realizan predicciones sobre el valor de la potencia
neta Pi,(k + j) de cada micro-red (j € 0, ...,47) muestreada cada media hora. El valor de
P,t(k) utilizado corresponde a la potencia media dentro de cada intervalo de muestreo.

Para identificar los modelos se utilizé la metodologia planteada en la Seccion 2.4. Como
autorregresores se definié como regresores posibles el dia anterior al de la mediciéon predicha
[Pret(k — 1), -+, Poet(k — 48)]7. Entre estos se determiné los utilizados por cada modelo
utilizando un analisis de sensibilidad.

Para este trabajo se contaba con tres meses de datos de consumo y generacion fotovoltaica
correspondientes a la temporada de invierno en el Reino Unido. De estos se utilizaron dos
meses para la identificaciéon de los modelos y el tltimo mes para utilizar como perfiles en
las simulaciones. Luego, utilizando los modelos Takagi-Sugeno identificados se procedié a
identificar los intervalos de prediccion utilizando ntimeros difusos. De estos intervalos se
obtendra durante la operacion los valores de AP (k 4 j) y AP™™ (k + j) como también
el valor esperado P!, (k + j).

Como se requiere de 48 pasos de prediccion para cubrir el horizonte del MPC se deter-
minaron 48 modelos para cada potencia predicha. Esto permite realizar una seleccion de las
variables relevantes para cada paso de prediccién como también sintonizar los parametros
del intervalo, en particular los ntameros difusos, para cada paso de prediccién permitiendo
obtener distinto porcentaje de cobertura para cada paso. Separando los datos en conjuntos de
entrenamiento, prueba y validacion se obtuvieron los siguientes modelos para una cobertura

deseada del 90 %:
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Figura 4.2: Intervalos para la prediccion de P, de la comunidad de 30 casas

Tabla 4.3: Desempeno del intervalo de prediccion

Conjunto de Entrenamiento Conjunto de Validaciéon
Pasos de RMSE MAE PINAW PICP RMSE MAE PINAW PICP
Prediccion (kW) (kW) (%) (kW) (kW) (%)
1 4,007 2,888 0,144 90,0 5,230 3,557 0,135 82,5
24 6,513 4,306 0,202 90,0 9,733 6,288 0,195 77,1
48 6.373 4,242 0,201 90,0 9,554 6,041 0,195 79,4

Como se muestra en la Tabla el ancho del intervalo (PINAW) aumenta con el paso
de prediccion. Como el MPC Robusto utiliza este intervalo para acotar las restricciones del
problema de optimizacion este puede ser infactible. Para evitar estos casos se propone utilizar
un intervalo de cobertura decreciente en funcién del paso de prediccién, como se propone en
[40]. Este decrecimiento es de caracter exponencial segun la funcion:

PICP(j) = C; - (g—j) - . (4.4)

En doénde Cf es la cobertura inicial deseada y Cr la cobertura del intervalo del altimo paso
de prediccion. Para el desarrollo del EMS se utilizé una cobertura inicial del 90 %, la cual
decrece hasta un 10 %. Como consecuencia de esto, el ancho del intervalo decrece a medida
que aumenta el paso de prediccion. Esto se muestra en la Figura [£.3] en donde se grafico el
intervalo para todo el horizonte de prediccion en un instante k para ambos casos:

El intervalo reduce la cobertura de los datos de las predicciones, sin embargo como la accién
de control aplicada al sistema corresponde al primer paso de prediccion, la satisfaccion de las
restricciones durante la operacion no se ve afectada.
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Figura 4.3: Intervalo con cobertura constante y decreciente
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Figura 4.4: Area factible para un intervalo con cobertura decreciente y uno constante

A su vez se logra ampliar la zona factible del problema de optimizaciéon como se muestra en
la Figura en donde se muestran los valores que puede tomar P47 (k+j) satisfaciendo la
restriccion de potencia entregada por el DNO. Para este ejemplo se utilizo s6lo una micro-red
y se considerd que toda la incerteza es compensada por la potencia de referencia, es decir
L(k+j) =0.

Estos modelos fueron implementados dentro del algoritmo de los controladores predictivos,
con el fin de encontrar las predicciones de las potencias netas esperadas y sus intervalos
durante la operacion de las micro-redes. Luego se procedié a simular el sistema completo.
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4.3. EMS Deterministico

En esta seccion se presentaran los resultados de la implementacion de los EMSs determinis-
ticos simulados para las comunidades presentadas en la Seccion Para esto se considerara
la implementacion de los tres EMSs deterministicos; centralizado, distribuido con ADMM y
distribuido adhoc. Esto con el fin de comparar el desempeno de los algoritmos distribuidos
con el algoritmo centralizado.

Para esto se utiliz6 el valor esperado P,’;et(k: + j) dados por los modelos presentados en
la Seccion para en el problema de optimizaciéon del MPC. Debido a que estos modelos
son autoregresivos el EMS requiere de las mediciones pasadas de P! (k) para obtener las
predicciones. Adicionalmente se utilizaron las estimaciones del estado de carga dadas por el

filtro de Kalman en el instante & como condiciones iniciales del MPC.

Con esto en consideracion, se simulé una semana de operacién de las tres comunida-
des utilizando los datos de potencia consumida y generada correspondiente a la temporada
de invierno. La misma semana fue simulada utilizando el EMS centralizado propuesto. El
desempeno las micro-redes puede ser visto en la Figura |4.5) en donde se muestra el consumo,

., . . . i .
generacion y seguimiento de la referencia P, .. de cada micro-red.

Esta operacion se considerara como el caso base con el cual se compararan los algoritmos
deterministicos, esto debido a que la solucién encontrada por el optimizador corresponde al
minimo global del problema completo de optimizacion. Bajo el EMS propuesto también se
puede observar que se cumplen las restricciones sobre el estado de carga de los bancos de
baterias, como se muestra en la Figura 4.5, en donde este se mantiene dentro de los rangos
de operacion de 0,2 y 0,8.
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Figura 4.5: Dos dias de operacion del EMS centralizado y el estado de carga de las baterias

Luego se simul6 la misma semana de operacion para los EMSs distribuidos utilizando
ADMM vy el método adhoc iterativo. El desempeno de las comunidades utilizando éstos es
presentado en las Figura
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(e) Operacion micro-red 3 con ADMM (f) Operacion micro-red 3 con Adhoc

Figura 4.6: Dos dias de operacion de los EMSs distribuidos, ADMM a la izquierda Adhoc a
la derecha

Adicionalmente se muestran en la tabla[d.4 métricas de la operacion locales de cada micro-
red. En ésta se presenta el RMSE, los ciclos diarios de los bancos de baterias, la LPSP de
cada micro-red como también la energia compartida entre las comunidades, correspondiente
a la energia que se exporta de cada micro-red al nodo central, es decir ang < 0:

64



Tabla 4.4: Métricas de operaciéon de cada una de las micro-redes para distintos EMS

Estrategia RMSE EFC Diario LPSP Energia Compartida
EMS (KW) (25) (%) (KWh)
Centralizado:
Micro-red 1 3,032 0,830 8,1 273,239
Micro-red 2 4,791 0,792 11,0 158,262
Micro-red 3 3,593 0,860 8,1 181,417
Promedio 3,805 0,827 9,067 204,306
Distribuido ADMM:
Micro-red 1 3,010 0,830 8,1 273,179
Micro-red 2 4,797 0,791 11,0 158,141
Micro-red 3 3,592 0,860 8,1 181,128
Promedio 3,800 0,827 9,067 204,149
Distribuido Adhoc:
Micro-red 1 2,688 0,797 8,9 166,250
Micro-red 2 5,047 0,794 11,8 117,168
Micro-red 3 2,891 0,881 6,7 93,215
Promedio 3,542 0,824 9,133 125,544

Al comparar la operaciéon del EMS utilizando ADMM y el centralizado se puede observar
que el EMS utilizando ADMM sigue el mismo perfil de P, .., que el caso centralizado. Esto
se debe a que ambos algoritmos MPC llegan a la misma solucién, la cual corresponde al
minimo global del problema de optimizacion. Esto se refleja en las métricas de operacion de

ambos EMS, en dénde ambos tienen pequenas diferencias.

A diferencia del caso ADMM el EMS Adhoc no sigue el mismo perfil que el caso centrali-
zado, reflejado en la diferencia de las métricas de operacion. Esto se debe a que el algoritmo
utilizado no garantiza que se encuentre la soluciéon 6ptima al problema completo, por lo que
las soluciones entregadas por los MPCs a los controladores locales seran diferentes.

Se busca como métricas de operacion de las micro-redes que el ntimero de ciclos diarios sea
menor que 1. Esto se logra para la operacion de todos los EMSs, en los bancos de baterias de
cada comunidad el EFC no supera 0,9, y siendo el promedio de este similar para todas. Por
otro lado en este escenario se busca que el la probabilidad de pérdida de suministro LPSP no
supere el 10 %. Sin embargo esto no se cumple para todas las comunidades, en donde para la
segunda micro-red se excede este limite para todos los EMSs.

Adicionalmente se compara la energia compartida entre las comunidades para estudiar
la cooperacion entre éstas. En este caso tanto el EMS centralizado como el distribuido con
ADMM (que comparten la misma soluciéon) presentan una mayor cooperacion al compararlas
con el EMS Adhoc, esto se debe a que los MPC de este tltimo no toman decision sobre la
operacion de sus vecinos.

En la Tabla se muestran métricas que reflejan el desempenio a nivel de la red principal
de los EMS, esto con el objetivo de comparar el desempeno de el sistema completo.

En ésta se muestra que los costos de operacion del EMS Adhoc, considerando estos como
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Tabla 4.5: Métricas de operacion a nivel del DNO

Estrategia Costo Total PJ2, Poin

EMS (£) (kW) (kW)
Centralizado 1115,314 120,59 0
Distribuido ADMM 1115,353 120,60 0
Distribuido Adhoc 1107,571 133,07 0

el costo de la energia suministrada por el DNO, son menores que el caso centralizado y
ADMM. Si embargo, para lograr esto el EMS requiri6 violar las restricciones de operacion,
en particular se viola la restriccién de potencia maxima entregada por el DNO de 120 kW.

Con estas simulaciones en consideracion se puede concluir que el desempeno del algoritmo
ADMM satisface el cumplimiento de las restricciones de operacion del sistema y logra una
operacion equivalente a la solucion 6ptima dada por el caso centralizado. Por otro lado, el
EMS Adhoc no logra cumplir con estas restricciones, en particular la restriccion acoplada,
pero logra operar de forma satisfactoria localmente en cada micro-rede. Debido a esto se
diréd que el EMS con ADMM logra una mejor cooperacion entre las comunidades que el caso
Adhoc, el cual no logra satisfacer la restriccién acoplada y presenta un menor intercambio
de energia entre las micro-redes. Sin embargo se debe destacar que el EMS Adhoc resuelve
optimizaciones de menor complejidad que el ADMM y requiere compartir una menor cantidad
de datos entre los agentes, lo que permite implementar una red comunicacién mas sencilla
entre estos.

Adicionalmente ambos EMS presentan una independencia del nodo central, lo que permite
que cada comunidad siga operando de forma eficiente ante una falla en la red de comunicacio-
nes. Este escenario sera explorado en mas detalle en la siguiente seccion, donde se presentara
ademas la formulacién robusta del MPC como presentada en
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4.4. EMS Robusto

En esta seccion se presentaran los resultados simulados para el caso propuesto utilizando
la formulacion robusta del problema MPC, como presentada en [3.4] tanto para el EMS
centralizado, como distribuido ADMM y Adhoc.

Anélogo al caso deterministico se muestra en las Figuras [4.7] y [4.§ la operacion de las
comunidades utilizando los distintos EMS robustos.
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Figura 4.7: Dos dias de operacién del EMS centralizado robusto

De la misma manera se muestra en las Tablas [1.0] el desempertio de cada una de las micro-
redes. En esta se puede observar que ahora se alcanza el porcentaje deseado de 10 % de LPSP
para todas las micro-redes utilizando tanto el EMS centralizado robusto y el distribuido
robusto ADMM, presentando respectivamente un decrecimiento porcentual medio del 13,9 %
y 27.4 % al ser comparados con su contraparte deterministica. Sin embargo esto no se cumple
para el EMS distribuido robusto Adhoc, en donde a pesar de observarse una mejora del 19,6 %
existe una micro-red con la LPSP que supera el 10 % deseado. Adicionalmente se reduce para
el caso centralizado y distribuido ADMM el EFC diario en un 1.9% y 1.2 %, lo cual mejora
el desempeno de los bancos de baterias. Por el contrario el EMS distribuido robusto Adhoc
aumenta este en un 3.3 %.
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Figura 4.8: Dos dias de operaciéon de los EMSs distribuidos robustos, ADMM a la izquierda
vy Adhoc a la derecha

Debido a que la formulacién robusta del problema de optimizacion MPC utiliza el peor
caso de generacion y consumo, se reduce también la energia compartida entre las comunidades
en un 8.6 %, 8.1% y 25 % para los EMS centralizado robusto, distribuido robusto ADMM y
distribuido robusto Adhoc respectivamente en relacién al caso deterministico.
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Tabla 4.6: Desempeno de los distintos EMS robustos

Estrategia RMSE EFC Diario LPSP Energia Compartida
EMS (KW) (725) (%) (kWh)
Centralizado:
Micro-red 1 2,578 0,813 6,1 257,922
Micro-red 2 4,309 0,774 9,4 150,838
Micro-red 3 2,699 0,849 7,9 151,464
Promedio 3,195 0,812 7,800 186,741
Distribuido ADMM:
Micro-red 1 2,514 0,811 5,8 249,933
Micro-red 2 4,467 0,775 7.7 154,076
Micro-red 3 2,588 0,865 6,1 158,657
Promedio 3,190 0,817 6,533 187,555
Distribuido Adhoc:
Micro-red 1 2,315 0,863 6,7 146,613
Micro-red 2 4,809 0,792 11,3 79,132
Micro-red 3 2,462 0,897 4.7 53,552
Promedio 3,195 0,851 7,567 93,099

Para el caso del la formulacién robusta se observa ademés que inicialmente el EMS cen-
tralizado robusto y el EMS distribuido ADMM robusto siguen el mismo perfil de referencia,
sin embargo siguen perfiles distintos a medida que contintia la simulacién. Esto se debe prin-
cipalmente a que existen casos en que el problema de optimizaciéon es infactible debido al
apriete de las restricciones. Debido a la manera en que se manejan estos casos en estos EMS
lleva a que ambas soluciones no converjan. Esto también se refleja como en la Tabla [4.7], en
donde el EMS centralizado supera el maximo de potencia permitida por el DNO de 120kW,
evento que ocurre en so6lo una instancia. Lo mismo ocurre en el caso del EMS robusto Adhoc,

en donde éste limite se supera en multiples ocasiones, al igual que el EMS deterministico
Adhoc.

En la Tabla se muestran métricas de operacion de los distintos EMSs distribuidos.
Entre estas se incluy6 el RM S Er,, como una cuantificacion de la capacidad de el conjunto
de comunidades de seguir la referencia. Este fue definido cémo:

T

M
Z(vao(t) - Z Pl rer (1))
RMSEjppq = \| =2 =l .

= (4.5)
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Tabla 4.7: Métricas de operaciéon a nivel del DNO con los EMS robustos

Estrategia Costo Total PXZx, mins

EMS (£) kW) (kW)
Centralizado 1123,547 124,994 0
Distribuido ADMM 1124,630 116,207 0
Distribuido Adhoc 1134,698 140,905 0

Se incluyeron a su vez las métricas asociadas a la variacion de la potencia entregada por
la red principal, MPD definida como el valor maximo de la tasa de cambio y APD como su
valor medio:

MPD = méx(|AP,.4(t)]), (4.6)
1 T
APD = - Z |APya(t)]. (4.7)

Tabla 4.8: Tabla comparativa para los EMSs distribuidos

Estrategia Costo RMSEroa PRI mins MPD APD

EMS Distribuido (£) (KW) (KW) (KW) (%) (%)
ADMM Deterministico 11154 7,729 120,60 0 75,09 1,043
ADMM Robusto 1124,6 6,500 116,21 0 59,45 0,833
Adhoc Deterministico 1107,6 7,495 133,07 0 75,09 1,043
Adhoc Robusto 1134,7 6,419 140,91 0 97,42 0,960

Debido a que los EMSs robustos encuentran soluciones que satisfacen las restricciones de
operacion considerando las incertezas presentes en el sistema, se observa un mejor seguimien-
to de referencia para ambos EMSs robustos distribuidos. Esto refleja que estas referencias
pueden ser seguidas de mejor manera por los controladores locales ya que estos se ven me-
nos perjudicados por las restricciones locales. La energia suministrada por la red principal
también presenta menos variaciones, teniendo menor MPD y APD para los EMSs robustos,
siendo el con mejor desempenio el EMS ADMM robusto. Sin embargo estas mejoras se ven
perjudicadas por un aumento del costo de operaciéon de del sistema completo, debido que el
MPC robusto es més conservador que el deterministico. Por tltimo se observa también un
mayor nimero de iteraciones requeridas para la convergencia de los algoritmos robustos, esto
debido a el mayor ntimero de variables de optimizacion utilizadas.

Finalmente se realiz6 un caso en que ocurre una desconexién en la red de comunicaciones
del EMS, con el fin de comprobar probar el funcionamiento del EMS ante estos sucesos. Para
esto se consider6 una desconexion entre la comunicacion del nivel superior del EMS, ya que
este es mas propenso a estos debido a que en una implementaciéon del sistema estos se en-
cuentran fisicamente alejados, a diferencia del controlador local que puede ser implementado
en la cercania de su agente del nivel superior.
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Para esto se simul6 un dia de operacion con una pérdida de comunicaciones en la micro-red
3 de una hora, por lo que existen dos intervalos de 30 minutos en que esta debe operar de
forma descoordinada. Este evento ocurre de 4:30 am a 5:30 am y fue simulado con los dos
EMSs distribuidos robustos, la operacion de los cuales se muestra en las Figuras 4.9y [4.10]
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Figura 4.9: Prueba de desconexion para el EMS distribuido robusto ADMM

Como se muestra en éstas ambos EMSs robustos son capaces de continuar con la operacion
durante el periodo en que ocurre la desconexién. A diferencia de un EMS centralizado esto
permite obtener nuevas referencias al ocurrir desconexiones, considerando ahora la so6lo la
operacion de las micro-redes conectadas. Esta nueva referencia obtenida serda 6ptima con
EMS con ADMM para las micro-redes coordinadas, es decir para este escenario las micro-
redes 1 y 2 continuardn su operaciéon 6ptima coordinada y la micro-red 3 encontrara la

soluciéon 6ptima para su operacion aislada. Esto significa que la operaciéon no sera 6ptima
para el sistema completo.
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Figura 4.10: Prueba de desconexién para el EMS distribuido robusto Adhoc

Analogamente durante la desconexién el EMS Adhoc logra actualizar la referencia me-
diante la coordinacién de las micro-redes que aun se encuentran conectadas. Si bien esta
operacion no es 6ptima, si permitiria una mejor operaciéon que el caso centralizado.

Por el otro lado para este escenario se escogieron comunidades capaces de complementar
su consumo y generacion con el fin de incentivar la cooperacion, esto puede llevar a una de-
pendencia entre estas, es decir las micro-redes pueden no ser capaces de satisfacer su demanda
dadas las restricciones impuestas sobre su operacion. Esto puede llevar a infactibilidades en
los problemas de optimizacion de los MPC distribuidos durante la desconexion.

4.5. Discusion

En este capitulo se presentaron los resultados simulados de la operacion de los distintos
EMSs propuestos utilizando datos reales de generaciéon y demanda. En estas se observan
beneficios de utilizar el EMS distribuidos con ADMM por sobre el algoritmo Adhoc, entre
éstas destacan la obtencion de una solucion 6ptima en relacion al caso centralizado y una
mejor satisfaccion de las restricciones de operacion.

También se observa una mejor operacion al utilizar el MPC robusto en el nivel superior
del EMS, reduce el error de seguimiento en el nivel inferior, disminuye la probabilidad de
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perdida de suministro y requiere un suministro de potencia més suave por parte del DNO.
Sin embargo éstas estrategias son méas conservadoras, por lo que llevan a un mayor costo de
operacion.

Finalmente se comprob6 la robustez de los EMSs distribuidos ante una pérdida de co-
municacién de las unidades. Esto trae claros beneficios sobre una implementacion de EMS
centralizado, ya que permite continuar con la operacién coordinada de las comunidades que
aun mantienen la comunicaciéon. Esta operacion serd ademés 6ptima utilizando el algoritmo
ADMM para las comunidades que mantienen la comunicaciéon si se considera su operacion
independiente de las micro-redes descontadas.
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Capitulo 5

Conclusiones

En esta tesis se presentan propuestas de implementaciéon de sistemas de gestion energética
para la coordinacion de miltiples micro-redes de forma distribuida. Para esto se propuso
una estructura jerarquica con dos niveles de operacion. Esta se basd en el uso de control
predictivo en el nivel superior para realizar la coordinacién tomando en consideracion la
operacion futura de las micro-redes como también su generaciéon y demanda.

Para esto se formulé un problema de optimizaciéon centralizado de control predictivo que
considera tanto la operacion local como la coordinacién de las micro-redes. Con el uso de
técnicas de optimizacion distribuidas, el problema fue reformulado para ser resuelto de forma
distribuida en las micro-redes. Para esto se propusieron dos métodos de optimizacion dis-
tribuida, la optimizacién mediante el método de direcciones alternas de los multiplicadores
(ADMM) y el método adhoc iterativo. Cada uno de éstos presenta ventajas y desventajas,
siendo el primero capaz de encontrar la solucion 6ptima del problema pero teniendo un proble-
ma de optimizacion de mayor complejidad y el segundo siendo mas sencillo pero es solo capaz
de entregar soluciones sub-6ptimas del problema. A diferencia de un MPC centralizado, estos
controladores distribuidos se encuentran implementados localmente en cada micro-red por lo
que no dependen de un nodo central de control. Esto permite que estos controladores operen
de forma independiente en caso de ocurrir fallas de comunicaciones entre las micro-redes.

Adicionalmente se propuso el uso de estrategias de MPC robustos para el desarrollo del
trabajo. Estas estrategias permiten tomar en consideraciéon las incertezas presentes en las
predicciones hechas por el MPC para apretar las restricciones del problema de optimizacion
con el fin de satisfacer estas bajo cualquier realizacion de la incerteza. Para esto se utilizo
una formulaciéon robusta afin a las perturbaciones del problema de optimizacion, la cual logra
absorber la incerteza de la prediccion localmente en la micro-red (por medio de la carga de
baterias) o por la energia suministrada por la red principal. Para caracterizar esta incerte-
za se utilizaron modelos Takagi&Sugeno con ntimeros difusos para encontrar intervalos de
prediccién que acoten los valores futuros con una cobertura determinada. Este EMS robusto
fue disenado desde una perspectiva centralizada y luego extendida utilizando los métodos

distribuidos Adhoc y ADMM.

Luego se evalué la coordinacion de las micro-redes utilizando simulaciones con datos reales
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de consumo y generacion de distintas fuentes. Bajo este escenario se confirmé que los EMSs
basados en el método ADMM logran encontrar el 6ptimo del MPC y tienen una soluciéon
equivalente a un EMS centralizado por otro lado los EMSs Adhoc iterativos presentan mejor
operacion en algunos casos sin embargo existe una menor cooperacion entre las micro-redes
y no logran satisfacer las restricciones de operacion del sistema.

Por otro lado se mostré que una formulacion robusta del MPC permite mejorar el desem-
peno del sistema tanto para las micro-redes como la red de distribucion. Entre estas mejoras
se encuentran: disminuir la probabilidad de pérdida de suministro (LPSP), disminuir el error
de seguimiento por el controlador local y una potencia suministrada por la red con menores
variaciones. Sin embargo como consecuencia de la formulacién robusta también se observa un
mayor costo de operacion del sistema debido a que esta formulacion utiliza los peores casos
en su formulacion. Adicionalmente se aumenta la complejidad del problema de optimizacion
del MPC debido a la inclusién de nuevas variables de optimizacion. Esto es especialmente
relevante para su implementacion distribuida, ya que aumenta la cantidad de informacion
que se debe compartir.

Por tltimo se estudio el sistema ante la pérdida de comunicaciones entre los agentes de
los controladores distribuidos, en donde se observo que a pesar de perderse la coordinaciéon
entre las micro-redes estas son capaces de operar de forma individual hasta que se restablezca
esta falla. Estos EMSs, a diferencia del EMS centralizado, son capaces continuar controlan-
do de manera coordinada a las comunidades no afectadas por la falla, esta operacion es
ademés Optima para el caso del EMS con ADMM dadas las propiedades este algoritmo de
optimizacion.

Trabajo futuro

El desarrollo de este trabajo utiliza una estructura de EMS en donde todas las micro-redes
se encuentran interconectadas y tienen acceso a energia por medio de una red de distribucion.
Sin embargo existen distintas topologias de micro-redes que pueden ser estudiadas. Esto cobra
mayor relevancia cuando se considera un EMS distribuido, ya que es posible utilizar una red
de comunicaciones que una comunicacion entre todas las micro-redes, sino que solo en aquellas
capaces de compartir potencia.

Por otro lado se puede investigar la incorporacion de cargas controlables en el diseno del
MPC. Es de particular interés el uso de unidades de generaciéon o consumo con estados binario,
como lo puede ser el encendido y apagado de un generador diésel, ya que los algoritmos
utilizados no son capaces de manejar variables enteras en la optimizacion.
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