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Resumen

Se presenta una estrategia basada en control
predictivo para resolver la planificacion de la
produccion en plantas termosolares con almace-
namiento térmico participando en el mercado di-
ario de electricidad. Mediante esta estrategia,
la produccion de electricidad es actualizada reg-
ularmente haciendo uso del estado actual de la
planta y de las mds recientes predicciones para
el precio de la energia y el recurso solar. La
estrategia propuesta se aplica, en un contexto
de simulacion, a una planta basada en colec-
tores cilindro-parabolicos de 50 MW con almace-
namiento térmico bajo las hipdtesis de prediccion
perfecta de precios y participacion en el mercado
diario espanol. Se ha analizado un caso de estu-
dio basado en un periodo de cuatro meses con el
proposito de abarcar una gran variedad de condi-
citones meteorologicas. Se han empleado valores
reales para los precios de la energia, los costes de
penalizacion, el recurso solar y su prediccion. Los
resultados muestran una mejora econémica Signi-
ficativa frente a la tradicional estrategia a un dia
vista.

Palabras clave: Operacién éptima de sistemas
de potencia.  Auto-programacién de la pro-
duccion. Integracion en el mercado de la energia.
Control predictivo basado en modelo. Modelado
y simulacién de sistemas de potencia.

1 INTRODUCCION

La energfa solar térmica de concentracién (CSP,
concentrating solar power) es una prometedora
tecnologia que ha despertado mucho interés en
paises como Espana y Estados Unidos, donde su
desarrollo ha sido promovido gracias a politicas
de subsidios. El interés en la tecnologia CSP se
basa en su cardcter semi-gestionable cuando dispo-
nen de almacenamiento térmico (TES, thermal en-
ergy storage) y/o sistemas de respaldo basados en
combustibles fésiles. Esta caracteristica facilita
su participacién en el mercado eléctrico gracias a,
entre otros factores, su capacidad para trasladar
la produccion hacia las horas con precios mas al-

tos. Es posible, por tanto, plantear el problema de
la planificacién 6ptima de la produccién (también
llamada auto-programacién dptima). En un mer-
cado desregularizado, los propietarios de las plan-
tas de potencia tienen por objetivo maximizar sus
beneficios a partir de las ventas de energia. Por
otra parte, deben ofrecer al mercado su programa
diario de produccién con antelacion. En conse-
cuencia, se necesitan predicciones de precios de la
energia y meteorolégicas (en caso de productores
de energia renovable) para resolver el problema de
optimizacion.

Uno de los primeros trabajos sobre operacién
6ptima en plantas CSP es [11]. Se utilizaron dos
modelos, la herramienta SAM [2] y un modelo de
optimizaciéon basado en programacién lineal en-
tera mixta (MILP, mixed integer linear program-
ming). Otros ejemplos con planteamientos MILP
pueden encontrarse en [12] and [6].

Como consecuencia de errores en la prediccién de
irradiancia directa normal (DNI, direct normal ir-
radiance), los propietarios de plantas CSP cor-
ren el riesgo de sufrir penalizaciones econémicas
por desvios respecto al programa comprometido
con el mercado. Con objeto de reducir el men-
cionado riesgo, los autores de este trabajo pro-
pusieron en [13] una estrategia de control predic-
tivo (MPC, model-based predictive control) basada
en programacién entera mixta (MIP). Esta es-
trategia fue usada para la reprogramacién de la
produccién y para el desarrollo del programa para
el dia siguiente. El control MPC es una estrate-
gia ampliamente extendida en la industria y en el
mundo académico dada su habilidad para tratar
con modelos dinamicos y restricciones complejas
(ver [10, 4]).

Este trabajo se inspira en la siguiente cuestion:
jcudl es el impacto econémico producido al usar la
estrategia MPC en la auto-programacion de plan-
tas CSP? En este sentido, se ha desarrollado y
probado una versién econdémica de la estrategia
a partir del enfoque MPC general presentado en
[13]. Esta version se basa en definir una funcién de
coste donde la informacién sobre precios y costes
de penalizacion se ha anadido con objeto de es-
tablecer un seguimiento econémicamente 6ptimo
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del programa comprometido. De esta forma, la es-
trategia MPC busca compensar, al menos parcial-
mente, la penalizacién por desvios mediante el in-
cremento de los ingresos. La estrategia propuesta
se aplica, en un contexto de simulacién, a una
planta basada en colectores cilindro-parabdlicos
de 50 MW con almacenamiento térmico bajo las
hipotesis de prediccién perfecta de precios y par-
ticipacion en el mercado diario espanol.

En la Seccién 2 se describe de forma genérica la
estrategia MPC propuesta. En la Seccién 3 se
describen el caso de estudio y sus resultados. Las
conclusiones se recogen en la Seccién 4.

2 DESCRIPCION GENERAL DE
LA ESTRATEGIA MPC
DESARROLLADA

Se asume la participacién en el mercado diario
de electricidad y la imposibilidad del productor
de influir en los precios (dado su pequefio volu-
men de produccién). El objetivo de la estrate-
gia MPC es doble: 1) el seguimiento periédico
y conveniente desde el punto de vista econémico
del programa comprometido con el mercado y 2)
el desarrollo del programa éptimo de produccién
para el dia siguiente en el momento previsto para
ello. Este doble objetivo requiere que la ventana
deslizante del MPC esté compuesta de dos inter-
valos de tiempo (ver Fig. 1): el intervalo para
el seguimiento del programa comprometido (IS) y
el intervalo para la generacion del nuevo programa
(INP). La reprogramacién llevada a cabo por la es-
trategia MPC tiene por objeto el seguimiento du-
rante el intervalo IS del programa comprometido.
Al mismo tiempo debe tenerse en cuenta la max-
imizacién de los ingresos futuros dentro del inter-
valo INP. En el instante previsto para ello, el per-
fil de produccién obtenido para el intervalo INP
es entregado al mercado como plan de produccién
para el préximo dia. A continuacién se definen al-
gunas variables y parametros relacionados con la
ventana deslizante:

e (i) = iAt, dondei = 0,1, ... son los instantes
de tiempo en los que el control MPC gen-
era salidas. El instante inicial de la ventana
deslizante cuando esta esta en la posicién i es
referido como ¢(z). El caso ¢ = 0 se refiere al
instante 0.0h del dia actual D. At,, es el paso
de actualizacién del control MPC.

® tocheduledel €S la hora limite durante el dia D
a la que hay que entregar el programa de pro-
duccién para el dia D+1. Esta hora depende
del mercado de cada pais.

® tocheduleend €S €l instante final del plan de

Atw

Intervalo IS (i+1) Intervalo INP (i+1)

Intervalo IS (/) Intervalo INP (i)

t(i) t(i+1) t(i)+Aw t(i+1)+A;

tschedule_end

Figura 1: Ventana deslizante de la estrategia MPC

Predictor de DNIy Predictor de
otras variables precios de la
meteoroldgicas electricidad
p (/i)
Pstmax (i/i) FLN - s ()
i=1,..,N j=1,.,Nn
Modelode la |’ MPC ¢ Constructor del
planta CSP X »| plan de produccién
j=1,.,N
; xe(t(i)) , xa(t(i)) | u(1/i) = operacién
actual
Planta CSP

Figura 2: Diagrama de bloques de la estrategia
MPC

produccién comprometido. Si el instante
actual no supera tschedule,delu tschedule,end
es 24.0h del dia D. En caso contrario,
tschedule.end €S 24.0h del dia D+1 porque el
nuevo plan ya ha sido entregado.

e Aw es la longitud de la ventana deslizante.

Los extremos de los intervalos IS e INP pueden
observarse en la Fig. 1, en coherencia con las an-
teriores definiciones. Obsérvese que la longitud de
la ventana deslizante es constante, no asi la de
ambos intervalos.

Cuando t(i) = tscheduledel, €l programa de pro-
duccién resuelto por el control MPC para el in-
tervalo INP hasta las 12.0h del dia D+1 puede
entregarse como plan de produccién para ese dia.

La Fig. 2 muestra el diagrama de bloques del
control MPC. En cada posicién i de la ventana
deslizante, el control MPC recibe la siguiente in-
formacién:

1. El valor actual del estado continuo de la
planta (x.(¢(¢))), por ejemplo el nivel de en-
ergia del almacenamiento y el estado térmico
del campo solar (solar field, SF).

2. El valor actual del estado discreto de la planta
(z4(t(i))), por ejemplo las fases de operacién
en SF, TES o turbina.
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3. Predicciones del precio de la energia real-
izadas el instante t(i) (p(j/i), para j =
1,...,N), donde j indica cada paso en el mod-
elo MPC, N = Aw/At, es el niumero de pasos
en la ventana deslizante y At, es el paso del
modelo MPC expresado en horas.

4. Predicciones realizadas el instante ¢(i) para el
valor medio de la méaxima potencia térmica
disponible en SF (Pspmaz(j/i), para j =
1,...,N). El término 'mdximo’ se afiade para
indicar que un desenfoque parcial de los colec-
tores del SF puede conllevar un decremento
de la potencia disponible. Un modelo de la
planta, predicciones para DNI y otras vari-
ables meteorolégicas, y las condiciones ini-
ciales z.(t(2)) y x4(t(7)) son elementos usados
para generar estas predicciones.

5. Plan de produccién comprometido atn por
ejecutar (Percf(j/i), para j = 1,..., Npr), ex-
presado en valores medios brutos de poten-
cia eléctrica, donde Nt; = (tschedule_end —
t(i))/At, es el nimero de pasos en el inter-
valo IS.

Como resultado de la optimizacién en la posicién
i, se generan las siguientes salidas:

1. Variables de decision (u(j/i), para j =
1,...,N). Sélo las variables de decisién u(1/7)
se aplican en la planta como es habitual en el
control MPC.

2. Valores medios brutos de la potencia eléctrica
generada por la turbina calculada en el in-
stante t(i) (P.(j/i), para j = 1,..,N).
Cuando t(i) = tschedule.del, €l nuevo plan de
produccién se construye con los valores den-
tro del intervalo INP hasta las 24.0h del dia
D+1 (Peref(j/i) = Pe(.j/i)v para j = Nrr +
1,...,Nf;, donde Ny = Npj + 24/At, es el
nuevo numero de pasos del intervalo INP).

La funcién objetivo a minimizar se expresa medi-
ante la ecuacién (1)

Nrr

J(i) = = Ato Y [p(3/i) Penet (/1)

Jj=1

= 0(J/1)(Perefnet(j/i) = Penet(i/1)) — feost(.)]
—Ato Y [p(3/8)Penet(§/7) = feost ()]

j=Nrpr+1
—s(E(N +1/i))
(1

donde ¢(j/i) es una estimacién del coste de pe-
nalizacién por kWh de desviacién durante la hora

Js Penet(j/1) es la potencia eléctrica neta gener-
ada por la turbina, Perefnet(j/7) es la potencia
eléctrica neta comprometida, feos:(.) representan
los costes de generacién y s(E(N +1/i)) es un el-
emento de valor terminal aplicado al nivel final de
energfa en TES. Nétese que la funcién —J (i) rep-
resenta la suma total de beneficios a lo largo de
la ventana deslizante. En este trabajo se asume
que la produccion de electricidad no supera el
valor comprometido. En consecuencia, el término
@(j/1) sblo hace referencia a desvios negativos.

3 CASO DE ESTUDIO

En esta seccién, la estregia MPC propuesta en
este trabajo se aplica, en un contexto de simu-
lacién, a una planta basada en colectores cilindro-
parabdlicos de 50 MW con almacenamiento
térmico. Ademas, dicha estrategia se compara con
una estrategia de planificacién a dia vista (day-
ahead scheduling, DAS). La estrategia MPC usa
el modelo MIP-MPC (ver Subseccién 3.1), replan-
ificacion horaria, prediccion solar a corto plazo ac-
tualizada cada hora y realimentacién horaria del
estado de la planta. La estrategia DAS se carac-
teriza por lo siguiente:

1. El plan para el dia D41 se genera el instante
tschedule.del del dia D. En este instante, las
condiciones iniciales para el dia D+1 se esti-
man empleando el estado actual de la planta,
la prediccién a un dia vista y el plan de pro-
duccién comprometido atin po ejecutar.

2. El plan de produccién es ejecutado sin
ninguna replanificacién. Es decir, la pro-
duccién cada hora es el valor maximo posible
que no supere el valor comprometido.

El modelo de optimizacién empleado por la es-
trategia DAS es referido en este trabajo como
modelo MIP-DAS (ver Subseccién 3.1). La tabla
1 resume toda la informacién sobre las estrategias
de planificacién estudiadas y sus modelos de opti-
mizacion.

La planta CSP analizada en este caso de estudio
se basa en el modelo presentado en [5], y también
usado en [13], que describe la planta Andasol 2 en
Granada, Espana. Algunas caracteristicas de este
modelo (adaptadas a este caso de estudio) pueden
consultarse en la tabla 2.

A continuacién se describen las principales car-
acteristicas del escenario de simulacién desarrol-
lado para este caso de estudio. Se ha considerado
un periodo de tiempo suficientemente largo (desde
01/02/2013 hasta 31/05/2013) con el propdsito
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Tabla 1: Descripcion de las estrategias de plani-
ficién analizadas

Estrat. Modelo Replanif. Predic. Realim.
a corto del estado
plazo de la planta
MPC MIP-MPC Horaria Horaria Horaria
DAS MIP-DAS No No Diaria

Tabla 2: Caracteristicas de la planta CSP

Capacidad bruta de turbina 52.5 MW-e
Capacidad de SF 250 MW-t
Capacidad térmica en modo sélo solar 140 MW-t
Capacidad térmica en modo sélo TES 119 MW-t
Multiple solar 1.8
Capacidad de TES (modo sélo TES) 8 hours
Eficiencia de turbina (plena carga) 38%

Sin generacién eléctrica con calderas

de testear una gran variedad de condiciones me-
teorologicas. Se asume la participacion en el
mercado diario de electricidad, la imposibilidad
del productor de influir en los precios (dado su
pequeno volumen de produccién) y prediccién per-
fecta para los precios de la energia (obtenidos de
la web del operador del mercado ibérico OMIE
[1]). No se considera ninguna prima para la pro-
duccién renovable. Los costes de penalizacién por
MWh desviado respecto al plan comprometido son
obtenidos del operador el sistema (Red Eléctrica
de Espana). Por otra parte, los costes de gen-
eracién se han supuesto despreciables por simpli-
cidad. Las resoluciones del plan de produccién y
del modelo MIP-MPC son horarias. La frecuencia
de replanificacién es también horaria. Por tanto,
At, = At,, = 1.0 h (ver Fig. 1). El pardmetro
tschedule_del S considera igual a 10.0 h (mercado
espaniol en 2013). El pardmetro Aw se fija a 48h.
En consecuencia, la duracién del intervalo INP
a las 10.0h es 34 h, es decir, un esquema inter-
medio entre las planificaciones a un dia vista y
a dos dias vista [14]. Para generar las predic-
ciones Pspmaz(j/1) (ver Fig.2), se usa el mod-
elo detallado en [13]. El DNI y la temperatura
ambiente son las tinicas variables meteoroldgicas
consideradas y la prediccién de temperatura am-
biente se supone perfecta y se crea mediante datos
TMY2 [3]. La planta CSP se representa medi-
ante un modelo de resolucién horaria para evi-
tar un alto tiempo de simulacién, al igual que
en [7, 8]. Particularmente, se emplea un mod-
elo MIP derivado del propio modelo MIP-MPC.
Por lo tanto, las diferencias de produccién sélo
se deben a errores de prediccion del DNI. Este
modelo se denomina en este trabajo modelo MIP-
plant. Se dispone de un conjunto de predicciones
a un dia vista de radiacién solar obtenidas por
el modelo Integrated Forecast System (IFS) del
Centro Europeo de Predicciones Meteorolégicas a

Mediano Plazo (ECMWF). Adem4s, también estd
disponible un conjunto de medidas de radiacién
solar. Ambos conjuntos se convierten a potencia
térmica méxima disponible en SF mediante simu-
lacién con el modelo detallado de la planta CSP.
En este estudio también se tienen en cuenta las
predicciones a corto plazo de DNI. Se pueden con-
sultar varios métodos en [9]. En ausencia de datos
de prediccion a corto plazo, se ha desarrollado un
predictor sintético, que trabaja directamente con
la variable Pspmaz(j/1) para evitar la conversién
de valores DNI. La ecuacién (2) describe el pre-
dictor sintético a corto plazo utilizado.

PSFmam,STF(k/i) = PSFmax,actual(k/i)'i‘
+T(k5) (PSFma:r,DA(k/i) - PS’Fmaz,actual(k/i))
(2)

para k=1 to Ngrr+1; donde NgrF es el horizonte
(horas) de la prediccién a corto plazo; r(k) es una
funcién lineal con el indice k, (1) = 0; r(Nsrr +
1) = 1 PSFmax,STF(k/i)a PSFmax,actual(k/i)
Y PsFmaz_pa(k/i) son las méximas potencias
térmicas disponibles en SF predichas a corto
plazo, real y predichas a un dia vista, respectiva-
mente. Obsérvese que el porcentaje de error en la
prediccién a un dia vista anadido al valor real para
generar la prediccién a corto plazo de la primera
hora es 0. Este porcentaje crece linealmente con el
tiempo hasta llegar a 100% cuando k = Ng7p+1,
es decir, fuera del horizonte de prediccién a corto
plazo. Valores tipicos para Ngrr son 5 o 6 horas
[9, §].

Los modelos MIP se describen en la Subseccién
3.1. La Subseccién 3.2 presenta las propiedades
de los siguientes datos de entrada: recurso solar,
su prediccién a un dia vista y coste de penalizacién
por kWh de desviacion, Finalmente, los resultados
y las conclusiones se exponen en la Subsection 3.3.

3.1 MODELOS MIP

En esta subseccién se describen los tres mode-
los MIP, todos de resoluciéon horaria. Los mod-
elos MIP-DAS y MIP-plant se derivan del mod-
elo MIP-MPC. La formulacién de los tres modelos
MIP para este caso de estudio no conllevé el em-
pleo de elementos no lineales, excepto las variables
binarias. Por lo tanto, son modelos MILP.

Es importante hacer una aclaraciéon en este mo-
mento: se supone que el operador y los sistemas
de control de la planta toman decisiones basadas
en dos objetivos con diferente prioridad [13]. El
objetivo de alta prioridad es minimizar el error de
produccién. Una vez que se cumpla este objetivo,
la prioridad es minimizar la potencia térmica de-
senfocada en SF. Por lo tanto, la planta en estudio
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tiene una unica variable de decisién independiente
en relacién con el reparto de potencia, por ejem-
plo, la consigna para la generacién de electricidad.
Por tanto, la accién del MPC u(1/i) = P._sp(1/7).
Se usa la ecuaciéon P._sp(1/i) = P.(1/i) para
obtener la consigna, donde P.(1/) es un valor gen-
erado por el control MPC.

3.1.1 Modelo MIP-MPC.

El conjunto de ecuaciones y desigualdades que
compone el modelo MIP-MPC, junto con los val-
ores de los parametros presentes, se puede consul-
tar en [13]. La funcién objetivo a minimizar se
muestra en la expresién (3), que es un caso es-
pecifico de la funcién objetivo en la Seccion 2.

Minimize
J@) = —Dto 3 [p(j/i) Penee(j /i)
_¢(j/i)(PeT6fnet(j/i) - Penet(j/i))]

—At, Z;V:NTIJA(p(j/i)Penet(j/i»
~KE(N +1/i) (3)

En esta funcién objetivo, no se tienen en cuenta los
costes de generacién y K E(N +1/1) es el elemento
de valor terminal, formado por un valor propor-
cional al nivel final de energia en TES, con la con-
stante K definida por la ecuaciéon K = npyiow,
donde 7 es un factor de eficiencia para conver-
tir energia almacenada en energia eléctrica neta y
Pyiow €s un valor muy inferior al precio minimo
de la electricidad durante el periodo simulado. De
esta manera, el elemento de valor terminal hace
que la energia térmica desenfocada sea tan baja
como sea posible una vez se han maximizado los
beneficios econdmicos (sin tener en cuenta el ele-
mento de valor terminal). En el mercado espafiol,
la desviacion sobre la produccién comprometida,
en caso de que requiere la intervencién del oper-
ador del sistema, genera costes de penalizacion.
Estas sanciones estan asociadas con los costos in-
curridos para estabilizar el sistema, y no siguen
ninguna funcién preestablecida. Por lo tanto, es-
tos costes son dificiles de estimar. Un valor prome-
dio de ¢(j/7) se supone en la subseccién 3.2.

3.1.2 Modelo MIP-DAS.

El modelo MIP-DAS es un modelo de opti-
mizacién que genera el plan de produccién para el
dia D+1 cuando (i) = tscheduie_det durante el dia
D cuando la estrategia DAS se estd ejecutando. El
modelo MIP-DAS se deriva del modelo MIP-MPC
de la siguiente manera: el intervalo IS se elimina y
el intervalo INP comienza la hora 0 del dia D+1.
Los valores iniciales para el instante previo a la
hora 0 del dia D+1 se estiman en tgchequie_der del

dia D utilizando el estado actual de la planta, la
prediccién a un dia vista y el plan comprometido
aun por cumplir.

3.1.3 Modelo MIP-plant.

Para evitar un tiempo de computacién elevado, la
representacién de la planta CSP se realiza medi-
ante un modelo MIP de resolucién horaria. Se
compone de dos modelos consecutivos de opti-
mizacion derivados del modelo MIP-MPC. Los dos
objetivos con diferente prioridad que guian las de-
cisiones del operador de la planta y los sistemas de
control (ver el comienzo de la seccién 3.1) expli-
can este esquema. Este modelo recibe cada hora la
consigna generada a partir de las estrategias MPC
o DAS. A continuacién, se obtiene la evolucion
de la generacién eléctrica y el estado de la planta
en base a esta actualizaciéon horaria del punto de
consigna, el valor real del recurso solar y los obje-
tivos mencionados anteriormente.

3.2 DESCRIPCION DE LOS DATOS
DE ENTRADA

En esta subseccién se describen las caracteristicas
del recurso solar, su prediccién a un dia vista y
los costos de penalizacién por MWh de desviacién
para el periodo de tiempo estudiado. La Fig.
3 muestra los valores promedio horarios de
la potencia térmica maxima disponible en SF,
Pspmaz ctual(§), que se han obtenido usando
datos de radiacién solar y el modelo detallado
de la planta CSP. Como puede observarse en la
figura, a medida que avanzan los dias, el perfil
de Pspmaz_actual(j) aumenta en intensidad y lon-
gitud. Ademds, aproximadamente los primeros
setenta dias presentan una alta variabilidad me-
teoroldgica, mientras que la estabilidad aumenta
durante los ultimos cincuenta dias.

Una variable que puede influir en el desempeno
de las estrategias de planificacion es, evidente-
mente, el error de prediccién de la maxima po-
tencia térmica disponible en SF. En general, el
error de prediccién aumenta con la variabilidad
meteoroldgica, es decir, los dias de invierno pre-
sentan errores de prediccién mas altos que los dias
claros de verano. Con el fin de caracterizar el er-
ror de predicciéon a un dia vista, la tabla 3 mues-
tra algunas métricas a escala mensual, donde se
han excluido las horas nocturnas. La media de
la méxima potencia térmica disponible en SF se
denomina Pspimas_actual- El error absoluto medio
relativo y el error de sesgo medio relativo se de-
notan por rM AE y rM BE respectivamente, (vea
[7] para las expresiones de estas métricas). Al-
gunas comentarios pueden realizarse. La media
de la maxima potencia térmica disponible en SF
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Figura 3: Valores medios horarios de la maxima
potencia térmica disponible en SF (kW)

Tabla 3: Métricas de la prediccion a un dia vista
para la maxima potencia térmica disponible en SF

Mes Psrmas_actual MW)  TMAE (%) rMBE (%)
Feb. 82.5 32.1 3.8
Mar. 87.6 52.8 8.4
Abr. 152.4 25.7 -5.3
May. 164.4 17.8 10.6

aumenta cerca del 100% de Febrero a Mayo. El
error relativo es mayor en los meses de invierno.
De hecho, Marzo ha sido particularmente malo en
el periodo estudiado. Finalmente, el error de sesgo
puede variar ampliamente.

La estrategia MPC propuesta emplea un valor
#(j,4) constante. Concretamente, ¢(j,i) = o,
donde ¢ = 7.69 Euros/MWh es el valor medio de
los costes de penalizacién durante el primer peri-
odo de seis meses de 2013.

3.3 RESULTADOS Y DISCUSION

En esta subseccion se muestran y comentan los re-
sultados de la simulacién. Es importante remarcar
que hay muchos factores que afectan los resulta-
dos econémicos de las estrategias de planificacién,
por ejemplo, las normas regulatorias del mercado
de la electricidad, el clima local de la planta, las
predicciones, el disefio de la planta, las hipotesis
de simplificacién aplicadas y los modelos utiliza-
dos [8]. Por tanto, las conclusiones extraidas de
este caso de estudio podrian ser diferentes en otros
escenarios. A continuacién, se realizan los sigu-
iente andlisis: (1) comparacién econdmica entre
las estrategias MPC y DAS; (2) cédlculo mensual
del porcentaje de mejora en los beneficios de la
estrategia MPC respecto a la estrategia de DAS;
y (3) anélisis energético de ambas estrategias.

La tabla 4 muestra los resultados econémicos to-
tales de las estrategias DAS y MPC, donde puede

Tabla 4: Resultados econémicos de las estrategias
DAS y MPC

DAS MPC
Ingresos (Euros) 2148321 | 2228481
Penalizaciones (Euros) | 38969 58949
Beneficios (Euros) 2109352 | 2169532

Tabla 5: Porcentaje de mejora en los beneficios de

la estrategia MPC respecto a la estrategia DAS

Febrero | Marzo | Abril | Mayo
4.4% 7.3% | 3.4% | 0.9%

apreciarse la mejora de la estrategia MPC en
relacién a los beneficios finales.

La tabla 5 muestra, para cada mes, el por-
centaje de mejora en los beneficios de la estrate-
gia MPC con respecto a la estrategia DAS. Como
puede observarse, la estrategia MPC obtiene mejo-
ras sustanciales cuando la inestabilidad meteo-
rologica esta presente. De hecho, el mejor resul-
tado se obtiene en marzo, es decir, el mes con
peor prediccién para la maxima potencia térmica
disponible en SF. En este sentido, la estrategia
MPC puede compensar situaciones de baja cali-
dad en la prediccién.

La tabla 6 muestra algunos resultados energéticos
de las estrategias DAS y MPC. Se observa que la
generacion es ligeramente inferior cuando se eje-
cuta la estrategia MPC. Ademds, los valores aso-
ciados con la estrategia MPC para la desviacion
y la energia desenfocada son también peores. La
mejora econémica de la estrategia MPC queda re-
flejada en el pardmetro Precio de venta equiva-
lente. Este parametro se define como la relacion
entre los beneficios totales y la generacion total.
Los peores resultados energéticos de la estrategia
MPC se explican por su capacidad para admitir
desviaciones con objeto de poder reservar energia
para posibles mayores ingresos futuros, como su
mayor nivel medio de energia en TES confirma.
Esta capacidad se basa en el deslizamiento horario
de la ventana MPC, que va incorporando nueva
informacién (precisa o no). En cualquier caso,
aunque la desviacion total puede ser mayor con
la estrategia MPC, esta estrategia la distribuye
aprovechando las horas més favorables obteniendo
una mejora de 2,33 % en el precio de venta equiv-
alente. La Fig. 4 muestra la distribucién de la
generacion eléctrica en relacién con intervalos de
precios para ambas estrategias. Se puede observar
el desplazamiento de la generacién de la estrate-
gia MPC hacia precios altos en comparacién con
la estrategia DAS.

Las siguientes conclusiones pueden extraerse de-
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Tabla 6: Resultados energéticos de las estrategias

DAS y MPC
Valor medio horario DAS MPC %
Generacién (MWh-e) 12.42 12.37 -0.43%
Desviacién (MW h-e) 1.46 1.76 20.68%

Energia desenf. (MWh-t) 4.26 4.39 3%
Nivel de energia en TES (%) 23.20 28.04 2037 %
Prec. venta equiv. (Euros/MWh-e) 64 65.40 2.33%

40
......... + = - —- AProfit of MPC (%)

DAS (%)

%) A SR B G MPC (%)

Percentage of total generation
=

V] 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Prices Interval (Euros/MWh)

Figura 4: Distribucién de la generacion respecto
a intervalos de precios para las estrategias DAS y

MPC (%)

spués de analizar los resultados:

1. La estrategia MPC obtiene mayores benefi-
cios totales que la estrategia DAS durante el
periodo de cuatro meses.

2. La mejora en los beneficios de la estrategia
MPC en relacion con la estrategia DAS es
mayor en periodos con baja calidad en la
prediccion del recurso solar. En este sentido,
el porcentaje de mejora durante Marzo es su-
perior al 7%.

3. La mejora de la estrategia MPC se basa en
la replanificacion horaria, que se adapta a la
situacion actual y desplaza la generacion a
horas de alto precio.

En opinidn de los autores, la estrategia MPC prop-
uesta podria alcanzar mejores resultados en las
siguientes situaciones:

1. En el caso real de prediccion imperfecta del
precio de la energia, la estrategia MPC podria
superar mas claramente a la estrategia DAS
gracias al conocimiento perfecto de los precios
del dia actual a partir de una hora determi-

nada.

2. En escenarios con un mayor nivel de costes
de penalizacion, el desempeno de la estrategia
MPC puede tener mas importancia.

3. Se pueden evaluar modelos mas complejos
para el término de penalizacion en la funcion
de optimizacion.

4. Otros aspectos como analizar el efecto de la
longitud de la ventana deslizante, o incluir
términos robustos en el problema de opti-
mizacion, son interesantes para investigar.

4 CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto una estrategia
MPC para abordar la planificacion 6ptima de pro-
duccion en plantas CSP con TES. Uno de los prin-
cipales obstdculos presente en esta clase de proble-
mas es el coste de penalizacion que aplica el mer-
cado cuando se produce una desviacion respecto
al plan de produccién comprometido. La exis-
tencia de este desvio se debe principalmente a la
prediccion limitada del recurso solar. El enfoque
propuesto aborda este problema mediante dos ac-
tuaciones: (1) la replanificacién periédica de la
produccion en busca de una solucién mas venta-
josa econdmicamente haciendo uso de informacion
actualizada de la prediccion solar y el estado de la
planta, y (2) el desarrollo, en el instante previsto
para ello, de un plan de produccién para el dia
siguiente mas facil de ejecutar gracias al uso de
una mejor estimacion para las condiciones iniciales
del dia siguiente. Para realizar las actuaciones an-
teriores, la funcion objetiva del MPC se construye
con términos econdmicos en los que se emplean
precios predichos de la electricidad y estimaciones
de los costes de penalizacion. La estrategia prop-
uesta se ha aplicado, en un contexto de simulacion,
a una planta CSP de 50 MW basada en colectores
cilindro-parabdlicos con almacenamiento térmico
bajo las hipdtesis de participacion en el mercado
diario espafiol de la electricidad y una perfecta
prediccion de precios. Este caso de estudio se basa
en un periodo de cuatro meses para probar varias
condiciones meteorologicas. El enfoque propuesto
se ha comparado con una estrategia de referencia
basada en una planificacion a dia vista. El analisis
comparativo abarca resultados econdmicos y en-
ergéticos. Se observa una mejora econdmica sig-
nificativa, especialmente en periodos con malas
predicciones de recurso solar. Finalmente, se han
indicado varias lineas de investigacién futuras: 1)
analisis de escenarios con predicciones imperfectas
de los precios de la electricidad o niveles mas al-
tos de penalizacién, 2) desarrollo de métodos mas
complejos para estimar el costo de la penalizacion,
y 3) provisién de robustez para el enfoque prop-
uesto.
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