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0F11. INTRODUCCIÓN 

 

En la actualidad, se observa una tendencia hacia la integración 

de centrales eléctricas tradicionales que utilizan combustibles 

fósiles con otras tecnologías, incluyendo fuentes de energía 

renovable (Arce et al., 2014). Con el incremento de demanda 

de energía en todo el mundo, se buscan maneras de satisfacer 

estas necesidades mediante fuentes de energía que no emitan 
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gases contaminantes basadas en energías renovables (Jia & 
Sun, 2017). Esta necesidad de satisfacer de forma sostenible 

aquella creciente demanda de energía requiere redes eléctricas 

de distribución con energías activas, con potencial de flujo de 

energía bidireccional (Ma et al., 2019). Esto plantea el desafío 

significativo de integrar plantas de generación de energía 

renovable y convencional, coordinándolas como un sistema 

único (Jia & Sun, 2017). Por consiguiente, los países han 
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Resumen: Las redes eléctricas inteligentes (RI) son reconocidas como un componente tecnológico fundamental para 

enfrentar el aumento de la demanda energética, mejorando la confiabilidad y sostenibilidad de los sistemas eléctricos. 

El presente estudio incluye en la RI elementos de almacenamiento que permiten disminuir la potencia suministrada 

por las fuentes de generación principales durante las horas de mayor demanda. Esto asegura que la demanda siempre 

se cubra y a la vez que se opera dentro de los rangos de mayor eficiencia. Se propone el uso de la herramienta de 

cómputo Matlab, mediante el Toolbox de YALMIP, enfocado en la modelización y resolución de problemas de 
optimización y control, para desarrollar una estrategia de Control Predictivo de Modelos (MPC) que gestione los 

recursos energéticos de una RI y permita cumplir la demanda de energía, y que respete las restricciones del 

controlador. Se destaca el uso de tres fuentes de generación, dentro de las cuales dos son consideradas principales, 

siendo las mismas: la energía eólica y energía solar y la tercera es considerada como un sistema de almacenamiento 

conformado por baterías. Los resultados indican que al incorporar un MPC, podremos disminuir los costes de 

generación, derivados del maximizar la vida útil de los elementos y del almacenar energía durante el periodo de 

producción. 
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Modeling and Simulation of Predictive Control Systems for Power 

Generation in Smart Grids 

 

Abstract: Smart Grids (SG) are recognized as a fundamental technological component to address the increase in 

energy demand, improving the reliability and sustainability of electricity systems. The present study includes in the 

SG storage elements that allow decreasing the power delivered by the main generation sources during peak demand 

hours. This ensures that the demand is always met while operating within the highest efficiency ranges. The use of 
the Matlab computational tool, through the YALMIP Toolbox, focused on modeling and solving optimization and 

control problems, is proposed to develop a Model Predictive Control (MPC) strategy that manages the energy 

resources of an SG and allows meeting the energy demand, and respects the controller constraints. The use of three 

generation sources is highlighted, two of which are considered to be the main ones, being wind and solar energy, and 

the third one is considered to be a storage system made up of batteries. The results indicate that by incorporating an 

MPC, we will be able to reduce generation costs, derived from maximizing the useful life of the elements and storing 

energy during the production period. 
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dirigido parte de sus esfuerzos hacia la formulación de planes 

estratégicos y la adopción de prácticas tecnológicas 

innovadoras con el objetivo de promover el ahorro de energía 
(Montoya et al., 2015). 

Así también, la integración de los diversos componentes de las 

SG, como los sistemas de almacenamiento y fuentes primarias 

con los sistemas de generación actuales, se considera un 

desafío debido a la gestión de la potencia entregada en los 

distintos instantes de la demanda (Velasquez et al., 2021). Las 

SG se consideran un importante apoyo tecnológico para que la 

respuesta ante la demanda fluctuante ofrezca una mayor 

fiabilidad y la sostenibilidad del sistema eléctrico (Halvgaard 

et al., 2016). En este sentido, Freire et al. (2020) mencionan 

que las fuentes de energía renovable gozan de una amplia 

aceptación, ya que representan una alternativa de producción 
energética que difiere de las fuentes tradicionales y no causa 

contaminación ambiental. Po tanto, las SG se perfilan como la 

tendencia y la próxima generación en el ámbito de las redes 

eléctricas.  

 

Estudios recientes como el realizado por  Kirn Kumar. et al. 

(2020) evalúan el papel de las unidades eólicas en el 

funcionamiento óptimo de las redes inteligentes teniendo en 

cuenta el costo y las pérdidas de energía. Mientras que, Ahmad 

& Khan (2020) estudian el impacto de los paneles solares en 

la gestión energética de las SG y concluyen que las fuentes 
solares son fuentes de energía limpias y sostenibles. Algunas 

características de estas fuentes de generación son ampliamente 

estudiadas en Abril et al. (2021) y Basit et al. (2024), mismas 

que se orientan al flujo de potencia proporcionado, su 

capacidad energética, curvas de eficiencia y problemas de 

operación recurrentes dependiendo de la superficie en la que 

se instalen. También, se evalúa su integración en sistemas de 

distribución orientados a cubrir demandas de sistemas 

puntuales. 

 

En sistemas de control modernos, se reconoce el Control 

Predictivo basado en Modelos (MPC, por sus siglas en inglés) 
como una solución ampliamente adoptada. Esto se debe a que 

emplea un modelo de espacio de estado del sistema para 

anticipar las trayectorias, como señalan Oshnoei et al. (2021). 

El comportamiento futuro del sistema es una cuestión 

fundamental para desarrollar modelos basados en la previsión 

de la demanda y la producción de energía renovable, y el MPC 

se basa en esto (Shi et al., 2021). No obstante, se menciona que 

la respuesta a la demanda es un factor importante que 

contribuye a lograr equilibrar generación y demanda en las SG. 

Es por ello que, el uso de procedimientos que optimicen la 

capacidad de tratar con las limitaciones del sistema en cada 
tiempo de muestreo (Freire et al., 2020). 

 

Dado que el MPC se percibe como una solución para los 

desafíos en sistemas de control y las SG como la nueva 

generación de redes eléctricas, el objetivo principal de este 

estudio es desarrollar un MPC para la generación de energía 

en SG utilizando para su simulación y modelado la 

herramienta YALMIP de Matlab. Existen distintas 

herramientas para la gestión de control, no obstante, se ha 

escogido la herramienta indicada debido a que permite la 

introducción de las matrices de control y de estados de forma 

sencilla, además de considerar las restricciones de control y 

operacionales como desigualdades, como se lo muestra en 

(Poursmaeil et al., 2021; Ravat et al., 2021). Asimismo, puede 

utilizar una amplia variedad de SOLVERS para el problema 
de control, como CPLEX (Interactive Optimizer of IBM), QP 

(Convex quadratic objective function, siglas en inglés), entre 

otros. Esto indica la robustez de la herramienta, que se ha 

usado en estudios anteriores como Vardhan et al. (2022) y 

Yelisetti et al. (2020). 

El propósito es mejorar la eficiencia en la operación de las 

fuentes de generación, incluyendo restricciones mediante 

ecuaciones de coste multifunción y el controlador MPC, que 

ayuda a preservar la vida útil de los componentes. Por ejemplo, 

se limita el Estado de Carga de la Batería (SOC, siglas en 

inglés) hasta un 80 %, y la descarga de la misma hasta en 30 

%. Además, permite la operación suave de los elementos de 
manera que no se produzcan picos de potencia que provoquen 

un desbalance en el sistema de energía que se simula como 

carga, como lo muestran Kim et al. (2022) y Sun et al. (2023). 

 

Esto se traduce en un mejor dimensionamiento que minimiza 

el costo de las baterías, paneles y demás elementos a 

implementar, además de reducir los costos de operación y de 

mantenimiento. De esta manera, se logra operar los sistemas 

de generación de manera más económica y eficiente, 

reduciendo los picos de potencia entregada y restableciendo el 

sistema de manera más rápida y eficaz en caso de fallos. 
 

La presente investigación se estructura en 4 secciones. La 

sección 2 presenta los componentes de la SG, y el diseño 

matemático del MPC. La sección 3 compara la operación de 

los sistemas de generación usando el sistema de control 

predictivo con la carga simulada. Finalmente, las conclusiones 

y los trabajos futuros del estudio se describen en la Sección 4. 

 

2. METODOLOGÍA 

 

2.1 Aspectos generales de la investigación 

 
En lineamientos generales, este trabajo se basa en cumplir la 

demanda de un perfil de potencia mediante el despacho óptimo 

de diversas fuentes de generación. Las fuentes escogidas son 

la energía solar y eólica, y como fuente de almacenamiento las 

baterías. Esta configuración se realiza debido a las 

características de densidad de potencia y energía de cada uno 

de los elementos. El controlador permitirá operar en puntos de 

eficiencia y realizar acciones para preservar la vida útil de los 

componentes, cumpliendo el despacho programado. Además, 

el controlador minimizará una función de coste general que se 

subdivide en varias funciones, como se  muestra en trabajos 
como Del Real et al. (2014), Halvgaard et al. (2016),  Segovia 

et al., (2019) y Shi et al. (2019). El problema de control  se 

orienta hacia el cumplimiento de perfiles de potencia y 

energía, como se  muestra en Del Real et al. (2014) y Hu et al. 

(2021). En el presente trabajo, se explicará posteriormente cual 

será la función de coste y como se constituirá. 

 

Igualmente, se efectuaron simulaciones para diferentes 

circunstancias de demanda de energía con el fin de probar que 

el controlador MPC responde de manera adecuada en cada 

instante de generación y asegura el despacho, inclusive si los 
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picos de demanda sobrepasan la potencia máxima de una de 

las fuentes primarias. 

 
Para llevar a cabo la investigación, en primer lugar, se 

estableció la estructura y dimensiones de la SG, en función de 

la potencia de demanda. Posteriormente, se definió el modelo 

de los componentes que la conforman como el sistema eólico, 

fotovoltaico y de la batería, con base en la potencia que brinda 

cada elemento al bus de potencia general. Esta distribución se 

puede observar en la Figura 1. 

 

 
Figura 1. Esquema de componentes de la SG 

 

Una vez definidos los elementos, se procede a realizar la 

formulación matemática que será explicada desde el apartado 

2.2, incluyendo la del controlador MPC. Para poder simular y 

asegurar de que la demanda se cumple, se generó un perfil de 

demanda. Para la obtención del perfil de demanda se procedió 

obtener datos de consumo energético en potencia de un grupo 

electrógeno de Motores de Combustión Interna (MCI). Este 

grupo de 12 motores de 12 MW de potencia, entrega potencia 
para el Sistema Nacional Interconectado del Ecuador (SNI), 

dependiendo de la demanda. Los MCI entregan potencia de 

manera rápida y suelen apagarse cuando pasan los picos de 

carga, por lo que en la sección 3.1 veremos la forma del perfil 

resultante. Estos datos fueron llevados hasta el Software 

Matlab para poder generar la curva respectiva, a la cual se le 

añadió ruido blanco.  

 

Finalmente, mediante la herramienta de software Matlab con 

su librería Yalmip, se llevaron a cabo las simulaciones. El 

propósito era anticipar las variaciones de la demanda, con el 

fin de cumplir las restricciones y demostrar la eficiencia y 
confiabilidad del sistema. Aunque la gestión de redes 

inteligentes es tratada en muchos estudios, el aporte de este 

trabajo es la construcción del controlador MPC, con base en 

funciones individuales de coste que permiten manejar diversos 

parámetros de operación en cada una de ellas, como por 

ejemplo representar los costes operacionales, la vida útil de los 

elementos y demás. Aparte de realizar un modelo de potencias, 

en el cual es intuitiva la visualización de la oferta versus la 

demanda de potencia. Una vez que se culmine la etapa de 

modelamiento, se incluirá una gráfica del algoritmo. 

 
2.2 Modelo de la red inteligente 

 

Se diseñó la SG con varios componentes como fuentes de 

flujo, enlaces, nodos y almacenamiento. En este trabajo, se 

consideró la SG compuesta por 𝑛𝑠 fuentes de energía, 𝑛𝑥 

elementos de almacenamiento, 𝑛𝑞 buses de conexión y 𝑛𝑑 

cargas (Nassourou et al., 2018). Excepto las fuentes y los 

elementos de almacenamiento, todo lo demás será considerado 

como instrumentación. La ecuación matemática de cada 

componente se proporciona a continuación. Los elementos 

almacenadores de energía y la generación eléctrica se 

consideran fuentes de flujo, que proporcionan energía a las 

cargas. Las fuentes de flujo deben estar restringidas ya que sus 

producciones están limitadas según se expone en la Ecuación 

1: 

 

𝑃𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃(𝑘) ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥                            (1) 

 

donde 𝑃(𝑘) es la energía suministrada en el momento 𝑘, 𝑃𝑚𝑖𝑛  

es el límite inferior (normalmente fijado en cero), y 𝑃𝑚𝑎𝑥 es el 

límite superior determinado por la energía instalada o basada 

en la restricción de la capacidad energética neta. Algunos 

elementos de la fuente de flujo, como las fuentes de energía 

renovable, tienen un límite superior de potencia adicional 
dependiente del tiempo y determinado por la disponibilidad 

del recurso en base al instante 𝑘. Entonces, la Ecuación 1 se 

puede reescribir como se especifica en la Ecuación 2: 

 

𝑃𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑃(𝑘) ≤ 𝑃+(𝑘) ≤ 𝑃𝑚𝑎𝑥                    (2) 

 

donde 𝑃+(𝑘) es el perfil de generación de energía máxima en 

el instante k. Las unidades de flujo (enlaces activos) se utilizan 
para conectar las fuentes de energía de los elementos de enlace 

a la red. Estas unidades pueden cambiar la energía de corriente 

continua (DC) o de corriente alterna (AC) a AC o DC, por 

ejemplo, mediante inversores o rectificadores (Nassourou 

et al., 2018). En este estudio, todo esto queda representado por 

la instrumentación en la Figura 1. También, se pueden adaptar 

los valores de tensión de las fuentes de energía para que se 

ajusten a los estándares de tensión de la red de conexión 

mediante convertidores. De igual manera, las unidades de 

control de flujo  seleccionan entre los límites establecidos en 

la Ecuación 1 la energía producida por su fuente de 
alimentación asociada. 

 

Además, la salida del controlador de energía 𝑢𝑜𝑢𝑡(𝑘) 

expresada en la Ecuación 3, viene dada por la potencia 

suministrada por la fuente de flujo multiplicada por un índice 

de rendimiento eléctrico 𝜂: 

 

𝑢𝑜𝑢𝑡(𝑘) = 𝜂𝑃(𝑘)                               (3) 

 
Entonces, considerando la Ecuación 3 en los límites de 

potencia definidos por las Ecuaciones 1 y 2, se logran obtener 

las Ecuaciones 4 y 5 como dos formas de expresar los límites 

de potencia; 

 

𝜂𝑃𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑢𝑜𝑢𝑡(𝑘) ≤ 𝜂𝑃𝑚𝑎𝑥                     (4)    

    

𝜂𝑃𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑢𝑜𝑢𝑡(𝑘) ≤ 𝑃+(𝑘) ≤ 𝜂𝑃𝑚𝑎𝑥              (5)    
 

Por otro lado, un elemento de tratamiento del flujo que no 

aumenta ni disminuye la energía entrante se denomina enlace 

pasivo. Estos son, en esencia, componentes encargados de 

reenviar la energía entrante a otros componentes de la red. En 
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algunos casos, podrían ser tan simples como interruptores o 

líneas de transmisión cortas. 

 
Dado que consumen energía que fluye, los elementos 

sumideros representan la demanda de carga. En la Ecuación 6, 

se hace referencia a las demandas de carga, denominadas 𝑑(𝑘) 

(en el momento 𝑘), y están limitadas por la capacidad 

energética de la conexión de red o por las demandas máximas 

establecidas por los contratos de los usuarios. 

 

𝑑𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑑(𝑘) ≤ 𝑑𝑚𝑎𝑥                             (6) 

 

donde 𝑑𝑚𝑖𝑛  y 𝑑𝑚𝑎𝑥  son los límites inferior y superior de las 

demandas. 

 

2.3 Modelo de la batería 

 

El diseño del modelo de almacenamiento se llevó a cabo 

considerando las aportaciones de otros estudios, como el de 

Wenzhong (2005), quien señala que el valor de la resistencia 

desempeña un papel crucial en las condiciones de carga y 
descarga. Además, se establece que tanto la resistencia como 

el voltaje en circuito abierto son funciones no lineales del 

SOC. En consecuencia, el modelo de la batería se deriva del 

circuito equivalente, graficado en la Figura 2. Para establecer 

el modelo de la batería aplicamos la Ley de Kirchhoff, según 

se especifica en la Ecuación 7: 

 

𝑢𝑏(𝑡) =  𝑢𝑜𝑐(𝑡) −  𝑟𝑖(𝑡)𝑟𝑏(𝑡)                     (7) 

 

 
Figura 2. Circuito equivalente de la batería 

 

donde 𝑢𝑏 es la tensión del circuito, 𝑢𝑜𝑐 la tensión en circuito 

abierto, 𝑟𝑖 la resistencia interna y 𝑖𝑏 la intensidad en los 

terminales del circuito.  

 

En la Ecuación 8, se representa la tensión del circuito abierto 

como la carga en la batería expresada en forma de función y la 

parametrización de esta función descrita por Carignano et al. 

(2019). 

 

𝑢𝑜𝑐(𝑡) =  𝑘2𝑆𝑂𝐶(𝑡) +  𝑘1                       (8) 

 

donde los coeficientes 𝑘1 y 𝑘2 dependen únicamente del 

diseño y número de baterías y no de las variables de 

funcionamiento, por lo que se puede suponer que son 

constantes en el tiempo. La resistencia interna 𝑟𝑖  es la suma de 

varios fenómenos dentro de la batería y también puede 

expresarse en función del estado de carga según se especifica 

en la Ecuación 9:  
 

𝑟𝑖(𝑡) =  𝑘4𝑆𝑂𝐶(𝑡) + 𝑘3                         (9) 

 

donde los coeficientes 𝑘3 y 𝑘4 son característicos de la batería. 

Existen estudios como el de Johnson (2002), que, además de 

presentar dicha formulación, distinguen entre los aspectos de 

carga y descarga en el modelo. Un aspecto a tener en cuenta 

en este modelo es que la resistencia es constante e 

independiente de la corriente en la batería. 

 

Bajo este contexto y conociendo la intensidad 𝑖𝑏 de la batería, 

se la determinó como se especifica en la Ecuación 10: 

 

𝑖𝑏(𝑡) =  
𝑝𝑏(𝑡)

𝑢𝑏(𝑡)
                                  (10) 

 

donde 𝑝𝑏(𝑡) es la potencia de la batería. Entonces, a partir de 

las Ecuaciones 1, 2, 3 y 4 se obtuvo la siguiente expresión 

según se indica en la Ecuación 11: 

 

𝑢𝑏
2(𝑡) − (𝑘2𝑆𝑂𝐶(𝑡) + 𝑘1)𝑢𝑏(𝑡) 

 

+𝑝𝑏(𝑡)(𝑘4𝑆𝑂𝐶(𝑡) + 𝑘3) = 0                     (11) 

 

El voltaje de la batería se obtiene a partir de la Ecuación 12: 

 

𝑢𝑏(𝑡) =
𝑘2𝑆𝑂𝐶(𝑡) + 𝑘1

2
  

 

+ √
𝑘2𝑆𝑂𝐶(𝑡)+𝑘1

4
− [𝑝𝑏(𝑡)(𝑘4𝑆𝑂𝐶(𝑡) + 𝑘3)]          (12) 

 

Dependiendo de la tensión y la corriente requeridas según las 

características de las baterías usadas, un grupo de baterías se 

puede conectar entre sí de tres formas: serie, paralelo o mixta 

serie-paralelo. Así también, en función de las celdas a utilizar, 

la Ecuación 12 puede representarse en base a 𝑟𝑖 y 𝑢𝑜𝑐, según 

se especifica en la Ecuación 13, lo cual simplifica lo obtenido 

con la siguiente expresión: 
 

𝑢𝑏(𝑡) =  
𝑢𝑜𝑐(𝑡)

2
+ √

𝑢𝑜𝑐(𝑡)

4
− (𝑝𝑏(𝑡)𝑟𝑖(𝑡))         (13) 

 
donde 𝑛𝑏𝑎𝑡𝑝  es el número de celdas en paralelo y 𝑛𝑏𝑎𝑡𝑠  es el 

número de celdas en serie a utilizar. 
 

De este modo, las variables, 𝑢𝑏 y 𝑢𝑜𝑐 están vinculadas al 

proceso de carga experimentado por la batería, que para su 

representación requiere de un parámetro específico. La 

obtención de dicho parámetro depende del número de celdas 

utilizadas. La Ecuación 10 puede ser reescrita para reflejar este 

proceso de cargo lo que resulta en la Ecuación 14 que se 

muestra a continuación: 

 

𝑖𝑏(𝑡) =
𝑝𝑏𝑎𝑡(𝑡)

𝑢𝑏(𝑡)𝐶𝑏𝑎𝑡𝑛𝑏𝑎𝑡𝑝
                         (14) 
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Además, se deben considerar las restricciones de carga y 

descarga de potencia de la batería, las cuales se determinan a 

partir de las Ecuaciones 15 y 16, en donde 𝑝𝑐𝑏 es la potencia 

de carga y 𝑝𝑑𝑏 es la potencia de descarga. 

 

𝑝𝑐𝑏(𝑆𝑂𝐶) = −
𝑛𝑏𝑎𝑡𝑠𝑢𝑐𝑚𝑎𝑥

2 − 𝑢𝑜𝑐(𝑡)𝑢𝑐𝑚𝑎𝑥

𝑟𝑖(𝑡)
 𝑛𝑏𝑎𝑡𝑝         (15) 

𝑝𝑑𝑏(𝑆𝑂𝐶) =
−𝑛𝑏𝑎𝑡𝑠𝑢𝑏(𝑡)2+ 𝑢𝑜𝑐(𝑡)𝑢𝑐𝑚𝑖𝑛

𝑟𝑖(𝑡)
 𝑛𝑏𝑎𝑡𝑝           (16) 

 

Por otro lado, la Tabla 1 muestra los parámetros que se 

utilizarán para el modelo de la batería los cuales se obtuvieron 

de (Carignano et al., 2016). 

 
Tabla 1. Parámetros de la batería 

Parámetro Valor 
𝑘1 1.2 (V) 
𝑘2 0.21 (V) 

𝑢𝑐𝑚𝑎𝑥 1.55 (V) 

𝑢𝑐𝑚𝑖𝑛 0.55 (V) 

𝑟𝑖 2.2 (mΩ) 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥  0.9 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 0.3 

𝐸𝑚𝑎𝑥 46 (Wh/Kg) 

𝑃𝑚𝑎𝑥 1300 (W/Kg) 

𝑇 -20 A 50 (°C) 

2.4 Modelo del sistema de generación fotovoltaico 

 

Los modelos matemáticos generales de celdas solares se han 
estudiado durante varios años, inclusive en trabajos como el de 

Phang et al. (1984), se muestran que la tecnología se empieza  

a estudiar hace muchos años atrás. Dentro de los sistemas 

fotovoltaicos, existen diversos métodos de operación a nivel 

práctico, no obstante uno de los mayormente usados es el 

algoritmo de seguimiento del punto de máxima potencia 

(MPPT). Las características de salida de las celdas 

fotovoltaicas usualmente no son lineales y se ven afectadas por 

la radiación y la temperatura ambiente. En pocas palabras, la 

presencia de factores ambientales como la sombra, nubosidad 

y algunos otros pueden afectar los picos de entrega de los 
elementos. Es por esta razón que, se usan los métodos MPPT 

para asegurar una eficiencia adecuada, según (Mao et al., 

2020). 

 

Dentro de los algortimos MPPT, se encuentran los algoritmos 

RTTP, que se denominan de seguimiento del punto de 

referencia, como se puede observar en (Cabrera-Tobar et al., 

2019). Su uso es frecuente cuando nos encontramos con 

condiciones de generación y consumo energético 

desequilibrados. El RPPT es un algoritmo MPPT modificado, 

en el que el control funciona cerca de la referencia de potencia 

fotovoltaica que para este estudio la denominaremos 𝑃𝑝𝑣. 

Entonces la ecuación de salida del sistema fotovoltaico queda 

definida por la Ecuación 17. 

 

𝑃𝑝𝑣(𝑘) =  𝑃𝑝𝑣 , 𝑜(𝑘) −  𝑃𝐶𝑈𝑅(𝑘)                  (17) 

 

Donde 𝑃𝑝𝑣 , 𝑜 es la potencia del sistema fotovoltaico que se ha 

calculado usando modelos descritos en (Ahmed et al., 2022; Li 

et al., 2020). Este modelo se basa en el uso de la irradiancia y 

temperatura, que se muestran en las Ecuaciones 18 y 19. 

Mientras tanto, 𝑃𝐶𝑈𝑅 es la restricción de potencia fotovoltaica 

derivada del desequilibrio ya mencionado. 

 

𝑃𝑝𝑣 , 𝑜(𝑘) = 𝑃𝑆𝑇𝐶 −
𝐺𝐻𝐼(𝑘)

𝐺𝑆𝑇𝐶
 {1 + 𝛾[𝑇𝑐(𝑘) − 𝑇𝑐,𝑆𝑇𝐶]}    (18) 

 

𝑇𝐶(𝑘) = 𝑇𝑎(𝑘) +
𝐺𝐻𝐼(𝑘)

800
 (𝑁𝑂𝐶𝑇 − 20)                (19) 

La Ecuación 20 será la resultante y es la siguiente.   

 

𝑃𝑝𝑣 , 𝑜(𝑘) = 𝑃𝑆𝑇𝐶 −
𝐺𝐻𝐼(𝑘)

𝐺𝑆𝑇𝐶
 {1 + 𝛾 [𝑇𝑎(𝑘) +

𝐺𝐻𝐼(𝑘)

800
 (𝑁𝑂𝐶𝑇 −

20) − 𝑇𝑐,𝑆𝑇𝐶]}                                                                   (20) 

 

En donde, 𝑃𝑆𝑇𝐶  es la potencia fotovoltaica en condiciones 

estándar, 𝐺𝐻𝐼 es la irradiancia horizontal global, 𝐺𝑆𝑇𝐶  es la 

irradiancia en las condiciones de pruebas estándar, 𝛾 es el 

coeficiente de temperatura de la potencia. 

 

𝑇𝑐,𝑆𝑇𝐶  es la temperatura de la célula en las condiciones de 

prueba estandar (𝑆𝑇𝐶), 𝑇𝑎 es la temperatura ambiente en que 

se colocará en grados centígrados (◦C), y finalmente 𝑁𝑂𝐶𝑇 es 

la temperatura nominal de funcionamiento de la celda 
fotovoltaica.  

 

2.5 Modelo del sistema de generación eólica 

 

El modelo del sistema de generación eólica se fundamenta en 

lo descrito por De Battista et al. (2006), quienes explican que 

las propiedades del viento afectan la potencia de salida del 

aerogenerador, como se formula en la Ecuación 21: 

 

𝑃𝑚 =  𝐶𝑝(𝜆, 𝛽)
𝜌𝐴

2
𝑣𝑤𝑖𝑛𝑑

3                       (21) 

 

donde la potencia mecánica de salida está representada por 𝑃𝑚, 

el coeficiente de rendimiento de la turbina como 𝐶𝑝, mientras 

que 𝛽 es el ángulo de paso de la pala, 𝐴 el área de barrido de 

la turbina, 𝜌 la densidad del aire, la velocidad del aire se 

expresa como 𝜆 y 𝑣𝑤𝑖𝑛𝑑 como la velocidad del viento. 

 

El modelo del coeficiente de rendimiento 𝐶𝑝(𝜆, 𝛽) empleado 

en este estudio fue adoptado de la investigación de Lubosny 

(2003), y se define mediante la Ecuación 22: 

 

𝐶𝑝(𝜆, 𝛽) =  𝑐1 (
𝑐2

𝜆𝑖
− 𝑐3𝛽 − 𝑐4) 𝑒

(
−𝑐5

𝜆𝑖
⁄ )

+ 𝑐6𝜆       (22) 

 

Donde las constantes desde 𝑐1 hasta 𝑐6 son parámetros que 

dependen del rotor del aerogenerador y del diseño que tengan 

las palas, mientras que 𝜆𝑖 es un parámetro que se representa en 

la Ecuación 23: 

 
1

𝜆𝑖
=  

1

𝜆+0.08𝛽
−

0.035

𝛽3+1
                         (23) 

 

Por tanto, la Ecuación 24 se puede establecer y simplificar para 

valores de 𝐴 y de 𝜌, como se muestra a continuación: 

 

𝑃𝑚−𝑝𝑢 = 𝑘𝑝𝑐𝑝−𝑝𝑢𝑣𝑤𝑖𝑛𝑑−𝑝𝑢
3                    (24) 

 

Donde para valores de 𝐴 y de 𝜌 la potencia nominal por unidad 

(p.u.) se expresa como 𝑃𝑚−𝑝𝑢, la ganancia de potencia es 𝑘𝑝, 

𝑐𝑝−𝑝𝑢  es el valor p.u. del coeficiente de rendimiento 𝑐𝑝, 
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mientras que 𝑣𝑤𝑖𝑛𝑑−𝑝𝑢 es el valor p.u. de la velocidad del 

viento base, el cual es el valor medio de la velocidad del viento 

previsto en (m/s). Este modelo utiliza la velocidad del viento 

y el generador como entradas; el torque aplicado al eje del 

generador representa la salida (Natsheh et al., 2011). 

El modelo del generador de la turbina eólica, para este efecto, 

el eje del rotor será accionado por la turbina eólica la cual 

produce el torque mecánico en relación a los valores 

establecido del generador y de la velocidad del viento. Como 

resultado, la salida del generador se conecta a la SG (Natsheh 

et al., 2011). 
 

2.6 Modelo de EMPC 

 

En una estrategia EMPC, los objetivos suelen estar 

relacionados con el coste operativo del sistema, como la 

minimización de los costes de electricidad, en lugar de 

limitarse a intentar seguir puntos de referencia. En esta 

investigación, se consideran los siguientes objetivos 

operativos en la gestión de redes inteligentes vistas como 

ejemplos de sistemas basados en flujos generalizados. De 

hecho, los objetivos operativos similares se han utilizado en la 

gestión de las redes de agua potable (Nassourou, 2021). 
 

 Económico: para minimizar los costes de producción y 

transporte. 

 Seguridad: garantizar que los recursos de los embalses 

estén siempre al nivel deseado para hacer frente a las 

incertidumbres y evitar la escasez. 

 Suavidad: hacer funcionar la red de forma continua 

mediante acciones de control suaves. 

 

Para expresar el modelo matemático del Control Predictivo 

basado en Modelo Económico (EMPC), se adoptó un enfoque 
de tiempo discreto, comúnmente utilizado en el diseño de 

controles MPC, como se detalla en las Ecuaciones 25 y 26: 

 

𝐱(𝑘 + 1) = 𝐀𝐱(𝑘) + 𝐁𝐮(𝑘)                    (25) 

 

𝐲(𝑘) = 𝐂𝐱(𝑘) + 𝐃𝐮(𝑘)                        (26) 

 

donde A, B, C y D, se consideran las matrices que representan 

el estado, 𝐱(𝑘) los vectores que representan los estados y 𝐮(𝑘) 
como aquellas señales en el control. En la Ecuación 27 se 

expresa la función de coste, se la denomina J. Además Wang 

et al. (2017) penalizan las desviaciones de la salida controlada, 

𝐲(𝑘 + 𝑖|𝑘), de su valor de referencia, 𝐫(𝑘 + 𝑖|𝑘). 

 

𝐽(𝑘) = 𝑚𝑖𝑛𝐮(𝑘) ∑ ∥

𝐻𝑝

𝑖=1

 𝐲(𝑘 + 𝑖|𝑘) − 𝐫(𝑘 + 𝑖|𝑘) ∥𝑄
2  

(27) 

− ∑ ∥

𝐻𝑢−1

𝑖=0

 ∆𝐮(𝑘 + 𝑖|𝑘) ∥𝑄
2  

                         

El horizonte de predicción está determinado por 𝐻𝑝, mientras 

que el rango de control está determinado por 𝐻𝑢, de modo que 

𝐻𝑝 ≥ 𝐻𝑢. Los sistemas de control en muchas ocasiones 

expresan su objetivo basado en la actualidad de dirigir el 

proceso de manera rápida y confiable al punto de operación 

óptimo. 

El EMPC opera en un sistema de una manera variable en el 
tiempo para optimizar la economía del proceso, De tal manera 

que la función objetivo se expresa en criterios de evaluación o 

control en actividades como producción, entrega y costos 

operativos (Wang, 2018). 

 

Para Wang et al. (2017), el modelo de espacio de estado para 

la energía se obtiene a partir de las ecuaciones de las partes 

elementales después de la discretización en el tiempo, según 

se especifica en la Ecuación 28 y 29: 

 

𝐱(𝑘 + 1) = 𝐀𝐱(𝑘) + 𝐁𝐮(𝑘) + 𝐁𝐩𝐝(𝑘)            (28) 

𝐄𝐮(𝑘) + 𝐄𝐝𝐝(𝑘) = 0                         (29) 

 

donde se considera que 𝐱(𝑘) ∈  ℝ𝑛, es el vector de estados 
para el caso en particular, representa el SOC de la batería 

𝑆𝑂𝐶𝑏𝑎𝑡 . 𝐮(𝑘) ∈  ℝ𝑚, es el vector de variables de control 

compuesto por la potencia de carga y descarga de la batería 

𝑝𝑏𝑎𝑡 , la potencia entregada por el sistema fotovoltaico 𝑃𝑝𝑣 y la 

potencia dada por el aereogenerador 𝑃𝑚, 𝐝(𝑘) ∈  ℝ𝑝, es el 

vector que contiene las perturbaciones medidas en el sistema 

y que son las demandas de potencia 𝑝𝑣  para seguir el perfil de 

potencia de demanda. 

 

El sistema total se caracteriza según lo expresado en la 

Ecuación 30, 31 y 32, diferenciándose en que la energía de la 

batería se desglosa en componentes positivos y negativos. 

 

𝑥1(𝑘 + 1) = 𝑆𝑂𝐶𝑏𝑎𝑡(𝑘) +
𝑝𝑑𝑏(𝑘)

𝑒𝑚𝑎𝑥𝑏𝑎𝑡
−

𝑝𝑐𝑏(𝑘)

𝑒𝑚𝑎𝑥𝑏𝑎𝑡
       (30) 

 

𝑥2(𝑘 + 1) = 𝐸𝑝𝑣(𝑘) +
𝑝𝑝𝑣(𝑘)

𝑒𝑚𝑎𝑥𝑝𝑣
                     (31) 

 

𝑥3(𝑘 + 1) = 𝐸𝑚(𝑘) +
𝑝𝑚(𝑘)

𝑒𝑚𝑎𝑥𝑚
                      (32) 

 

En la Ecuación 33, los límites de control se transforman en 

límites operativos, siendo establecidos mediante cotas. 

 

𝐮𝐦𝐢𝐧(𝑘) ≤ 𝐮(𝑘) ≤ 𝐮𝐦𝐚𝐱(𝑘)                     (33) 

 

En la Ecuación 34, se expresan las limitaciones operativas 

sobre los estados los cuales añaden restricciones. 

 

𝐱𝐦𝐢𝐧(𝑘) ≤ 𝐱(𝑘) ≤ 𝐱𝐦𝐚𝐱(𝑘)                     (34) 

 

Para Ma et al. (2012), el caso de la función de coste, es la 

transformación del objetivo de control en una expresión 

matemática. Bajo este contexto, la función de coste predictiva 

mediante sus simulaciones y comparaciones nos permitirá 
incorporar estos aspectos dentro del cómputo matemático de 

las salidas de control, y por ende optimizar los estados futuros 

con un horizonte de predicción. En la Ecuación 35, se 

especifica la función coste típica utilizada en el control EMPC. 

 

𝐽𝑒𝑐𝑜 = 𝑚𝑖𝑛 (∑ 𝑓1(𝑘)
𝐻𝑝−1

𝑘=0
+ ∑ 𝑓2(𝑘) + ∑ 𝑓3(𝑘)

𝐻𝑝−1

𝑘=0

𝐻𝑝−1

𝑘=0
)     (35) 
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El coste económico de operación viene dado por la Ecuación 

36, según se especifica a continuación: 

𝑓1(𝑘) = 𝐰𝛼𝐮(𝑘)                           (36) 

donde 𝐰𝛼, se plantea en la función coste como el peso 

económico asignado. 

 

Así también, es necesario mantener los umbrales de seguridad 

de los equipos de almacenamiento de energía de acuerdo con 

la normativa viene dado por la Ecuación 37: 

 

𝑓2(𝑘) = 𝜖(𝑘)𝑇𝐰𝐱ϵ(𝑘)                      (37) 

 

donde 𝜖(𝑘) representa el valor por el cual se penalizarán las 

restricciones de aquellos elementos de almacenamiento y 𝐰𝐱 
contiene los pesos asociados de las penalizaciones. 

 

En la Ecuación 38, se muestra un funcionamiento suave de las 

actividades de control. 

 

𝑓3(𝑘) = ∆𝑢(𝑘)𝑇𝐰𝐮∆𝐮(𝑘)                    (38) 

 

donde ∆𝐮(𝑘) es el vector que permite variar señales de control, 

mientras que 𝐰𝐮 se conoce como aquella matriz que permite 

asociar en función de las acciones de control. El algoritmo de 

simulación del MPC se muestra en la Tabla 2. 

 
Tabla 2. Algoritmo de simulación con función de coste MPC 

1: Procedimiento CÁLCULO DE LAS SECUENCIAS DE CONTROL (pbat, 

ppv, pm.) 

2: Definir coeficientes w (serán simulados en 1)  

3: Definir el perfil de demanda de MCI 

4: Obtener la potencia del perfil. 

5: Definir la masa total del sistema de almacenamiento malmacenamiento. 
6: Definir la masa de los elementos de las fuentes principales mpv, mm. 

7: Calcular la masa total 

8: Calculo de las potencias del sistema.  

9: Calculo de energía. 

10: Definir SOCmax, SOCmin, epvmax, emmax. 

11: for {mbat = 0: 1: malmacenamiento} do 

          12: Definir pbatmax, pbatmin, ppvmax, ppvmin, pmmax, pmmin. 

          13: Definir SOC0, e0. 

          14: Definir SOCN, eN. 

          15: Definir k, N. 

          16: Definir número de elementos de vector de estado y de control Nu, Nx. 

          17: Definir Jc. 

          18: Discretizar xd = vector [SOC, Nx]. 

          19: Discretizar ud = vector [pbat, ppv, pm, Nu]. 

          20: Inicializar U = zeros (Nx, N + 1). 

          21: Inicializar Jc(:, N) = h(xd). 
          22: Inicializar Jc = ones (Nx, N). 

          23: for {k = N − 1 → 0} do 

                    24: for {i = 1 → Nx} do 

                              25: for {j = 1 → Nu} do 

                                        26: Coste local = gd(xd(i), ud(j), k). 

                                        27: Estado futuro = xd(i) + fd(xd(i), ud(j), k). 

                                        28: Coste optimo = interpolar (xd, Jc(:, k + 1), xfut). 

                                        29: Coste total C = Cfut + Cl. 

                                                   30: if {C ≤ Jc (i, k)} then 

                                                              31: Jc (i, k) = C. 

                                                              32: U (i, k) = ud(j). 

                                                   33: end if 

                              34: end for 

                    35: end for 

          36: end for 
          37: save pbat, ppv, pm, SOC 

          38: Calcular ev, erec 

          39: save ev, erec 

40: end for 

41: end procedimiento 

 

3. DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS 

 

En este estudio, se lograron determinar los resultados a partir 

de un perfil de potencia específico para la SG. Se evaluó la 
potencia suministrada por los componentes del sistema 

utilizando la función de coste. 

 

3.1 Perfil de demanda de potencia 

 

Para el análisis del sistema, se consideró un perfil de demanda 

de potencia, de tal manera que permita ver cómo se comporta 

la SG con las restricciones y el dimensionamiento usado para 

el controlador MPC. El perfil fue dimensionado considerando 

una potencia máxima de 140 MW, cantidad que normalmente 

se consume una ciudad pequeña promedio del país, como es el 

caso de Esmeraldas. La central térmica de MCI tomada en 
consideración fue la Central Esmeradas 2, cuyo DCS Emerson 

DELTA V es capaz de dar los datos de generación de potencia 

por minuto de las unidades completas en un archivo xls, el 

mismo que se trasladó a MATLAB para su realizar el análisis 

gráfico y uso en las matrices de control. El tiempo del ciclo en 

el perfil es de 1864 minutos, lo que corresponde a un tiempo 

aproximado de demanda de energía de aproximadamente 31 

horas. El perfil de demanda de potencia para medir el 

funcionamiento de la SG se muestra en la Figura 3. 

 

3.2 Potencia entregada por el controlador MPC 
 

En 𝐽𝑒𝑐𝑜, definida en la Ecuación 35, se toman en cuenta la 

potencia de la batería, la potencia del sistema fotovoltaico y la 

potencia del sistema eólico, así como las variaciones de las 

potencias y los estados de SOC. Cada uno de estos términos f1, 

f2, y f3, debe tener un peso relacionado, que se describen como 

𝐰𝛼 , 𝐰𝐱 y 𝐰𝑢. De esta manera, asumiendo que no hay pérdidas 

en los convertidores y que los componentes pueden 

proporcionar la máxima potencia, es posible elegir una u otra 

función de control mediante el ajuste de pesos. Esto implica 

que  matemáticamente el controlador minimiza el uso de cada 
fuente según las restricciones planteadas, pero cada una es 

capaz de aportar energía en los instantes de tiempo necesarios.  

 

Los pesos relativos a 𝐰𝛼 , 𝐰𝐱 y 𝐰𝑢 son 0.5, 0.2 y 0.3, con los 

que se alcanzarán las metas de potencia definidas, sumando un 

total de 1. Estos pesos fueron escogidos en primera instancia 

para ponderar el menor coste de operación de los elementos, 

luego la suavidad de las acciones de control y el cumplimiento 

de las restricciones en picos de potencia. Posteriormente, se 

podrá hacer una frontera de Pareto para determinar el mejor 

valor de cada peso, en función de una variable en particular 
escogida.  

 

Por ejemplo, 𝐰𝛼 se define en función de los costos ideales de 

operación; un coeficiente de 1 indica que operar es muy caro 

y un coeficiente de 0 indica que operar es muy barato. Para el 

caso de 𝐰𝐱 se espera que un peso de 1 penalice los picos altos 

de las fuentes de generación y un peso de 0 permita que los 

picos sean rápidos en el tiempo. Entonces, un peso de 1 

permite la operación suave de los elementos pues no admite 

que la potencia varíe en forma brusca ante la demanda y por 
ende protege la vida útil de los elementos. De igual manera, 

sucede con 𝐰𝑢. 
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Figura 3. Perfil de demanda de potencia 

 

La función 𝐽𝑒𝑐𝑜 ,  recopila los modelos de estado de salud de la 

batería y el objetivo económico de ahorro, además de permitir  

analizar el comportamiento de cada una de las fuentes de 

generación en respuesta a la demanda del perfil de potencia de 

la Figura 3. La función de coste estima la energía fotovoltaica, 

el SOC de la batería y la energía eólica. Como resultado de 

aquello, fue posible analizar la dinámica de cada componente 

del sistema en respuesta a la demanda. Con los pesos 

escogidos, las fuentes de energía eólica y solar suministran 

menos picos de energía, lo que hace que la batería almacene 

una mayor cantidad de energía, para después aportarla a la 
demanda.  

 

La potencia máxima de la fuente eólica nominal es de 80 MW. 

La potencia máxima de la energía solar es de 60 MW y la de 

la batería se puede visualizar en la Tabla 1.  

 

3.3 Análisis del primer caso de simulación 

 

Debemos recordar que los pesos utilizados son  𝐰𝛼 , 𝐰𝐱 y 𝐰𝑢 

con 0.5, 0.2 y 0.3. Lo primero que se procede a comprobar es 

que cuando se asume que la potencia de la batería es igual a 0, 
las dos fuentes restantes, la eólica y la solar no son capaces de 

sumistrar toda la energía que pide el perfil de potencia. 

Entonces, la Figura 4 muestra la potencia suministrada por los 

elementos eólico y solar con la función 𝐽𝑒𝑐𝑜, cuando se coloca 

que la potencia máxima de la batería es cero. 

 

En verde, se grafica la potencia necesaria, mientras en azul la 

potencia resultante de la sumatoria de las fuentes. Se puede 

notar claramente que en los picos más altos de tiempo, no se 

puede cumplir la demanda de potencia. Solamente un 86% de 
la energía necesaria se aporta a la demanda. Del análisis de la 

función 𝐽𝑒𝑐𝑜, se podría deducir que si no se penalizaría el 

control suave y los picos de potencia, están fuentes podrían 

cumplir la demanda aunque no operasen en sus regiones de 

máxima eficiencia, pero afectaría a su vida útil.  

 

Se ha considerado un horizonte de predicción de 60 segundos 

para esta función de coste. El aumentar el horizonte de 

predicción hace que el controlador se vuelva más lento y 

mientras más se acerque al horizonte total, el controlador 

pierde las bondades de enviar una respuesta a los sistemas 

físicos en los tiempos de actuación necesarios. El tiempo de 

entrega de información del DCS físico tomado es de 1 minuto, 

por lo que también se pondera al momento de colocar el 

horizonte de predicción. 

 

3.4 Análisis del segundo caso de simulación 

 

Tomando en consideración que las 2 fuentes principales no son 

suficientes para cubrir la demanda energética, es necesario 

insertar la potencia de la batería que ya se ha mostrado en la 

Tabla 1 de dimensionamiento de la misma en las secciones 

anteriores.  
 

Para la misma configuración de pesos, la Figura 5 muestra la 

potencia de la batería y la Figura 6 la suma de la potencia de 

las 3 fuentes en relación a la demanda. Es importante indicar 

que la batería aporta energía pero también es capaz de guardar 

la misma para luego poder aportarla.  

 

En la Figura 6, se puede visualizar que las líneas azules y rojas 

están casi sobre puestas. Esto implica que todo el perfil de 

demanda se cumple en un 99,96%. Con relación al primer caso 

de simulación, podemos observar que la batería nos permite 
mediante la función de coste propuesta llegar a cumplir la 

demanda.  

 

En la Figura 7, se muestra una porción del intervalo total, entre 

800 y 900 minutos, y se puede observar que se cumple el perfil 

de manera adecuada.  

 

En los dos escenarios, se obtiene que la fuente eólica aporta un 

25% más que la fuente solar, y entre ambas logran un 

aproximado de 123 MW. Pero en el segundo escenario, la 

cantidad de energía aportada por la batería es de cerca del 

13,70 % y en términos de recuperación de energía es similar. 
 

En el presente trabajo, no se hace un estudio de Pareto u otras 

técnicas para determinar el pesaje ideal, no obstante, se 

comprueba la validez del controlador multifunción MPC para 

cumplir el perfil de demanda con las fuentes usadas. De 

manera ilustrativa se muestra la comparación de dos 

escenarios de SOC. 
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Figura 4. Comparación de la potencia suministrada por la fuente eólica y solar para 𝐽𝑒𝑐𝑜 

 

 
Figura 5. Potencia aportada por la betría a la demanda de energía planteada 

 

 
Figura 6. Comparación de la potencia suministrada todas las fuentes de generación versus la demanda 



Gabriel Checa; Ana Cabrera; José Sampietro; Nakira Valencia; Raúl Ulloa                                                                       16 

Revista Politécnica, Noviembre 2024 - Enero 2025, Vol. 54, No. 2 

 
Figura 7. Comparación de la potencia suministrada todas las fuentes de generación versus la demanda 

 

 
Figura 8. Comparación de distintos SOCS para valores de pesos distintos 

 
Se identifica que el comportamiento del SOC, dentro del 

controlador MPC, puede ser controlado por el peso de las 

funciones, siempre y cuando no excedan los límites de SOC 

permitidos. Aunque no es parte del alcance de este estudio, 

solamente para ilustrar que el SOC de la batería cambia 

dependiendo de la cantidad de energía que se le permite 

recuperar y entregar mediante la variación de pesos, en la 

Figura 8 se muestran dos SOCs distintos para diferentes 

valores de pesos.  

 

En verde, podemos ver un pesaje que permite recuperar más 

energía y en azul uno que permite recuperar menor energía, 
por ende el aporte será menor.  
 

4. CONCLUSIONES 

 

La arquitectura de la SG se basa en dos fuentes principales que 
son la energía solar y eólica, además de una fuente de 

almacenamiento conformada por una batería, todas conectadas 

con su respectiva instrumentación a un bus de potencia que se 

conecta a la carga, mediante los instrumentos adecuados que 

no son objeto de modelamiento de este estudio. La 

instrumentación se modela como buses de conexión y se 

embeben como constantes en el modelo matemático de las 

fuentes y elementos de almacenamiento.  

El controlador MPC con una función de coste basada en 

funciones individuales que penalizan distintas variables, es 

adecuado para optimizar la generación y almacenamiento de 

energía en una SG. La función de coste considera coeficientes 

distintos para fuentes fotovoltaicas, eólicas y baterías, no 

obstante, en este estudio se han considerado como pesos 

iguales en el valor de 1. La variación que este estudio 

contempla son los pesos asociados a cada función, para 

optimizar la operación suave y la operación económica de cada 

una de las fuentes principales y elementos de almacenamiento.  

Con la configuración de dos pesos distintos, el MPC ha sido 

capaz de cumplir con la demanda solicitada, permitiendo la 
absorción y entrega eficiente de energía. Se incluyeron en el 

controlador restricciones como el SOC de la batería y las 

potencias de la SG. El perfil de potencia revela un aumento 

significativo en la contribución de la generación solar y eólica 

con el uso del controlador MPC, debido a que son las fuentes 

de mayor capacidad de potencia. La aplicación del MPC, 

permite variar los costes operativos y por ende con la 

configuración adecuada de pesos, convirtiéndose en una 

herramienta útil para reducir los costos asociados a la 

generación de electricidad.  
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La herramienta desarrollada a nivel metodológico es de gran 

relevancia, pues permite incluir distintas fuentes de generación 

como matrices dentro del espacio de estados.  
 

Únicamente se debe variar la ecuación de control, y la función 

de coste ajusta los parámetros de las distintas fuentes como 

restricciones. 

 

Por ejemplo, puede entonces asociarse a distintas herramientas 

de almacenamiento como supercapacitores, y otras fuentes 

como las que usan hidrógeno. Se destaca la versatilidad de usar 

un elemento de almacenamiento con gran densidad energética, 

para suplir los picos en demandas altas y para dar potencia en 

regiones de poca eficiencia de los demás elementos. El error 

entre la generación y la demanda es de 0.03 %, y se debe a que 
no han sido ajustados los coeficientes de las fuentes como tal.  

 

El objetivo del estudio se ha cumplido a cabalidad, y es 

cumplir el perfil en la demanda pico y en demandas inferiores, 

con el horizonte de predicción indicado. La demanda se genera 

en base al consumo real con datos del DCS de la central 

térmica mencionada, lo que hace a la herramienta útil, pues se 

ha testeado sobre datos reales de generación. La recuperación 

de energía es de cerca del 13 % y puede aumentar en función 

de la modificación de los coeficientes de la batería y de variar 

los límites del SOC, no obstante, no es el objetivo de este 
estudio. 

 

Es importante indicar que la herramienta permite variar costes 

operacionales, y por ende colocar distintos máximos de 

potencia y energía para los elementos, lo que nos permitiría 

inclusive obtener una proyección económica de vida útil y de 

gasto de dinero en función de la generación requerida.  
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