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Resumen

Este trabajo define una estrategia de operacion ba-
sada en Control Predictivo basado en Modelo (Mo-
del Predictive Control, MPC) para instalaciones
fotovoltaicas con baterias instaladas en el sector
terciario/comercial. La propuesta incluye modelos
de prediccion de la irradiancia a futuro y modelos
de consumo de las cargas basados en técnicas de
agrupamiento. La operacion del sistema se simula
durante un ano entero con datos de irradiancia y
consumo reales para un centro comercial situado
al sur de FEspania. Finalmente, se analiza la ren-
tabilidad del sistema, en términos de vida tutil de
las baterias requeridas para lograr el retorno de la
inversion realizada, para diferentes combinaciones
de sistema F'V, tamano de las baterias, y precios
de la energia.

Palabras clave: aplicaciones fotovoltaicas,
control predictivo basado en modelo, mercados
eléctricos, sistemas de almacenamiento de energia.

1. INTRODUCCION

Con el continuo aumento de su cuota de mercado
durante los ultimos anos, la fotovoltaica (FV) es
hoy en dia la tecnologia renovable lider en MW
instalados al ano a nivel mundial después de su-
perar a la energia eolica en 2016 [6]. En total, la
capacidad FV global instalada a finales de 2020 es
superior a 600 GW, segtn las estimaciones [19].

Sin embargo, las aplicaciones F'V presentan varios
desafios principalmente asociados al caracter esto-
céstico de su produccion [9], aunque se han hecho
varios esfuerzos en esta direccion [17]. Debido a
esto y gracias a una disminucién progresiva de los
precios [14] de los sistemas de almacenamiento de
energia, especialmente en el caso de las baterias
de iones de litio (BIL), estas estan comenzando a
convertirse en un elemento importante en las ins-
talaciones FV. De hecho, la combinaciéon de FV
y BIL es una solucién disponible comercialmente
para aplicaciones residenciales [5] y hay muchas
propuestas en la literatura que se centran en varios
aspectos de su funcionamiento abarcando desde el
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tamafio 6ptimo del sistema de baterias [18] hasta
la maximizacién del beneficio econémico obtenido
con su introduccion [15].

Por otro lado, el uso de BIL como reserva ener-
gética para mejorar la produccién de plantas FV
también ha sido una linea de investigaciéon impor-
tante. Esta mejora se puede obtener de varias for-
mas, dependiendo de los objetivos de la propuesta:
suavizado de potencia [11], control de rampa [2],
control de tension [8], entre otros.

Sin embargo, las BIL junto con plantas fotovoltai-
cas de tamano intermedio, como las que podrian
implementarse para un centro comercial, han re-
cibido mucha menos atenciéon. La falta de interés
de este tipo de instalacién en el sector comercial
puede estar relacionada con el hecho de que las
baterfas siguen siendo un elemento costoso que
aumenta la inversion requerida. Ademaés, como el
beneficio econémico de utilizar una BIL, asi como
su esperanza de vida 1util, es dificil de evaluar, la
rentabilidad de dicha inversiéon puede quedar en
duda.

Existen varios modelos para predecir la expecta-
tiva de vida util de las BIL [1], [3], con diferentes
enfoques entre ellas y dedicadas a diferentes qui-
micas. Sin embargo, la mayoria de ellos estan de
acuerdo en que existen mecanismos de envejeci-
miento relacionados con el paso del tiempo (en-
vejecimiento por calendario) y otros mecanismos
relacionados con la operacion (envejecimiento por
ciclado). En particular, el nimero y la naturale-
za de los ciclos (profundidad de descarga y estado
de carga promedio) que experimenta la BIL, jun-
to con la temperatura, son los factores principales
para el envejecimiento por ciclado.

Este trabajo tiene como objetivo proporcionar una
estimacion detallada de la potencial rentabilidad
econ6mica de las instalaciones FV con BIL apli-
cadas en el sector comercial. Para ello, se focaliza
el esfuerzo en analizar cuél deberia ser la vida til
minima de las baterfas para que su instalacion sea
rentable, partiendo de una curva de demanda y
de irradiancia conocidas. Esta informacion, junto
con la expectativa de vida ttil de la bateria, de-
beria ser suficiente para tomar las decisiones de
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inversion adecuadas.

Con todo, el documento se organiza como sigue:
en la seccion 2 se define una estrategia de opera-
cién del sistema para determinar los ahorros bru-
tos anuales con diferentes tamanos de instalacion,
tanto de la FV como de las BIL. En la secciéon 3
se define los modelos para la predicciéon de irra-
diancia y de perfil de carga. En la seccion 4 se
presentan los resultados tanto de operacion del
sistema como de rentabilidad de instalaciones con
diferentes tamafos. Finalmente, en la seccién 5 se
obtienen algunas conclusiones.

2. OPERACION DEL SISTEMA
BAJO MPC

El estudio propuesto en este trabajo requiere de-
finir de partida como va a operar el sistema FV
con BIL.

En este sentido, hay que tener en cuenta que, para
cada instante, hay dos variables incontrolables en
la operacion: la produccion de los paneles fotovol-
taicos (Ppy) v el consumo de las cargas (P¢). En
general, estas potencias no seran iguales y, cuando
Pc > Ppy, la produccion de paneles deberé com-
plementarse ya sea desde la descarga de las BIL
(Pgr1) o de la red eléctrica (Preq). Por el contra-
rio, cuando Po < Pry,la energia excedente puede
enviarse a la BIL o venderse a red. Pg;r, y Preq
son, por lo tanto, variables controlables y hay que
decidir si es mejor que el sistema use una u otra
en cada situacion.

En una estructura de precios constantes durante
todo el dia, en la que los precios de compra de la
red son siempre mas altos que los de venta pero
sin cambiar ninguno de ellos a lo largo de la jor-
nada, la estrategia 6ptima siempre seria cargar o
descargar la BIL antes que intercambiar energia
con la red.

Sin embargo, los precios cambian en diferentes pe-
riodos del dia en la mayoria de los mercados de
electricidad, siendo mas altos en periodos de al-
ta demanda (horas pico) y méas bajos en los de
baja demanda (horas valle). En este contexto, la
estrategia 6ptima podria ser diferente de la descri-
ta anteriormente ya que se puede plantear el caso
de que sea conveniente ahorrar energia en la BIL
durante las horas valle si esta se va a demandar
durante los periodos pico.

Este tipo de problema, que requiere tener en cuen-
ta el efecto que tienen las acciones actuales en la
optimizacion y en la capacidad de cumplir con las
restricciones en el futuro es muy adecuado para la
aplicacion del MPC.

MPC [4] es una técnica de disefio de controlado-
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res basada en una estrategia de optimizaciéon en
la que los resultados futuros para un horizonte N
dado, llamado horizonte de prediccién, se predi-
cen en cada instante utilizando modelos de proce-
so. Estas salidas predichas dependen de las sena-
les de control futuras, que se calculan optimizando
un criterio determinado y cumpliendo un conjunto
de restricciones. Aunque se calcula una secuencia
completa de senales de control futuras, solo la pri-
mera se envia efectivamente al proceso, porque en
el siguiente periodo de muestreo estara disponible
nueva informaciéon. Esto se conoce como horizonte
movil.

Para el sistema FV con baterias, el criterio de op-
timizacién esta determinado principalmente por el
equilibrio econémico de la energfa intercambiada
con la red. Sin embargo, como se discutird mas
adelante, también es conveniente incluir la poten-
cia inyectada o extraida de la BIL. En cuanto a
las restricciones, debe cumplirse el equilibrio de
potencia, incluidas las potencias del sistema FV,
la BIL, la red y las cargas; también el estado de
carga (SOC, por sus siglas en inglés) de la BIL
debe mantenerse dentro de sus limites, asi como
la potencia intercambiada con la red y por la BIL
que también estan limitadas.

Debe tenerse en cuenta que la produccién de los
paneles FV y el consumo de las cargas a futuro de-
ben conocerse de alguna manera para garantizar el
cumplimiento del equilibrio de potencia. Sin em-
bargo, estas variables son imposibles de conocer
con antelaciéon, ya que dependen principalmente
de la irradiacion futura del sol y del comporta-
miento de los consumidores, respectivamente. Por
lo tanto, se emplearan los modelos de prediccion
correspondientes (Ppy v Pp) descritos en la si-
guiente seccion.

Con todas estas consideraciones, y siguiendo un
enfoque similar a [12], el problema de optimizacion
a resolver bajo un MPC se puede formular de la
siguiente manera:

N
minJy = T(crealt + k) Prea(t + k)
k=0

+epro(t+ k)| Pero(t+k)|) (1)
Sujeto para k = 0...N a:

Pry (t+k) + Prealt + k) + Ppro(t+ k) = Po(t + k)
Eprp(t+k+1)=FEpr(t+k)—T-n-Pprr(t+k)
Eprpnmin < Eprp(t+k) < EBrr.maz
Prrmin < Pprr(t+k) < Pprromas
Predmin < Prea(t + k) < Pred,max

donde:
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» T es el periodo de muestreo.

s Ppy(t+k)y Po(t + k) son las predicciones
para Ppy (t+k)y Pc(t+k), respectivamente.

m P..q(t + k) es la potencia intercambiada con
la red en el intante t + &, con Preq(t+ k) > 0
cuando se compra energia.

= Pprr(t+ k) es la potencia intercambiada con
las BIL en el intante t+k, con P (t+k) > 0
cuando se descarga.

= Eprr(t + k) es la energia disponible en las
BIL en el intante ¢ + k.

* Pprr.mins PBIL,mazs Predmin ¥ Predmaz SON
los limites inferior y superior para la poten-
cia intercambiada con la BIL y la red. Es-
tas restricciones se deben a las limitaciones
de los convertidores de potencia y, por lo
tanto: Pprp min = —PBILmaz Y Predmin =
*Pred,maz-

» EBrr,min Y EBIL, masx son los limites entre los
cuales se debe mantener el SOC de las BIL.

= cpr(t+k) es el coste de intercambiar energia
con las BIL, usado para ajustar el comporta-
miento del sistema.

. Crog = Ccompra(h)
" Cventa(h) para Preq <0

precios de electricidad, los cuales cambian de
valor en funcién de la hora del dia h y de la
tarifa, con Ceompra(h) > Cyenta(h) para cual-
quier h.

para P..q >0
son los

para Pgrp, >0

1
.= { ers
{ndcrg para PBIL <0
Nerg las eficiencias de descarga y carga, res-
pectivamente.

’ siendo Nderg Y

Aunque la mayoria de las ecuaciones del proble-
ma anterior son lineales, sigue siendo un problema
complejo de resolver, ya que presenta dos funcio-
nes por partes, ¢p.q ¥y 7, y una funciéon no lineal,
|Pprr(t + k)|. Este tipo de funciones pueden tra-
tarse mediante la introducciéon de variables bina-
rias, que conducen a una optimizacion lineal ente-
ra mixta (MILP, por sus siglas en inglés), compu-
tacionalmente compleja para el tamano del pro-
blema. Por lo tanto, se propone una formulacion
diferente.

La idea es reemplazar P,.q por dos nuevas varia-
bles, Peompra ¥ Prenta, Para los casos en que es
positivo o negativo. Del mismo modo, Pgyr, es re-
emplazada por P..q ¥ Pycrg, ¥ €l coste de la ener-
gia intercambiada por las BIL, cpjr, también es
sustituido por cerg ¥ Caerg-
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Ademas, con la formulacién anterior, la optimiza-
cion podria presentar multiples soluciones con el
mismo minimo, debido a la naturaleza constante
de los costes por periodos horarios. Para evitar es-
to, se introducen dos secuencias de ponderacion,
A(k) = aF y A\g(k) = B*. A(k), con a = 0,999,
pondera a P, de manera que, en situaciones igua-
les, favorezca la carga lo més tarde posible. Por el
contrario, A4(k), con § = 1,001, pondera a Pgcrq
para favorecer la descarga lo antes posible.

Con los cambios introducidos, el problema de op-
timizacion pasa a ser:

N
minJy = Z T(ccompra(t + k) Peompra(t + k)
k=0

- Cventa(t + k) : Pventa(t + k)
+ Ac(k) - Corg(t + k) - Perg(t + k)
+ )\d(k) : cdch(t + k) : Pdcrg(t + k)) (2)

Sujeto para k = 0...N a:

PFV(t + k) + Pcompra(t + k) + Pdcrg(t —+ k’)
= Po(t + k) + Pocnta(t + k) + Perg(t + k)

Epip(t+k+1)=Epr(t+k)

+ T (Nerg - Perg(t + k) — - Paerg(t + k))

Ndcrg

Eprtmin < Eprn(t + k) < EBrr.mas
0 < Peompra(t + k) < Predmax
0 < Poenta(t + k) < —Pred.max
0< P,y(t+k)<Pprrma
0 < Picrg(t+ k) < —PrL,min
Peompra(t + k) - Pyepta(t + k) =0
Pog(t+ k) Pyerg(t+k)=0

Debe tenerse en cuenta que, con esta nueva formu-
lacion, la funcion objetivo y todas las restricciones,
excepto las dos tltimas, son lineales. Estas dos res-
tricciones finales de igualdad cuadrética se intro-
ducen para evitar soluciones il6gicas del problema
de optimizacién, como evitar que se produzca al
mismo tiempo la compra y venta de energia con
la red, o la carga y descarga de las BIL.

Sin embargo, a partir de la definicion de la funcion
objetivo en si, se puede deducir que nunca habria
una solucién é6ptima del problema con Peopmprq 7 0
YV Pyenta # 0, incluso sin incluir la restriccion cua-
dratica. De hecho, como ccompra > Cventa, cual-
quier solucién con Peompra > Puoenta > 0 s subop-
timo con respecto a P-4 Pienta y
P/ nia = 0. Por lo tanto, la restriccién cuadratica
es redundante y puede descartarse. Para obtener

= Pcompra -
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este mismo comportamiento con Py and Pgyerg,
se introducen costes distintos para la carga y la
descargar, ambos cercanos a 0.

Atendiendo a todas estas consideraciones, el pro-
blema de optimizacién se puede definir como una
optimizacion lineal (LP, por sus siglas en inglés),
que se puede resolver facilmente con herramientas
de optimizacion estandar.

Las secuencias de potencia obtenidas mediante LP
son 6ptimas solo si la generacion FV y el consumo
real son iguales a los modelos de prediccion PFV
y P, respectivamente. Sin embargo, en general
este no serd el caso y, por lo tanto, las secuencias
pueden ser incluso no factibles. En un MPC, este
hecho es especialmente critico para los primeros
valores de dicha secuencia, que son los que real-
mente se aplican. Para los casos en que esto ocurre,
(normalmente porque no se alcanza el equilibrio de
potencia), se decide mantener el valor de Pgry(t)
obtenido en la optimizacion y variar P,.4(t) para
que dicho balance se cumpla.

3. CLUSTERING DE
IRRADIANCIA Y PERFIL DE
CARGA

Los modelos de prediccién propuestos en este tra-
bajo estan basados en un anélisis de agrupamiento
o “clustering”, que es una forma de agrupar los da-
tos (en nuestro caso los perfiles horarios de Ppy
0 P¢) de forma que los perfiles clasificados en un
mismo clister sean méas similares entre si (segin
un criterio especifico) que a los de otros clusters.
Por consiguiente, a los dias clasificados dentro de
cada cluaster se les asigna como modelo de predic-
cion el perfil del centroide correspondiente a su
clister.

Ademas, existen diferentes métodos disenados pa-
ra ayudar a encontrar el ntmero apropiado de
clasters. En este articulo se aplican los métodos
més utilizados en la literatura, el método del co-
do [10] y el estadistico Gap [16]. El método del
codo esta basado en el algoritmo k-means, que di-
vide los datos en k clusters distintos en funcion
de la distancia euclidiana al cuadrado de los datos
clasificados al centroide del cluster. Asi, este mé-
todo se basa en calcular, para diferentes valores de
k, la suma de todas las distancias de cada grupo
de datos al centroide de su cluster. Finalmente,
determina graficamente cuando el decremento de
esta suma, que desciende continuamente con k, no
es lo suficientemente significativo para seguir au-
mentando el nimero de clisters. Por otro lado,
el estadistico Gap usa la salida del algoritmo de
clustering para comparar el cambio en la disper-
sion dentro del cluster con el esperado bajo una
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distribucion apropiada de referencia nula. Para la
aplicacién considerada en esta propuesta, se utili-
zan datos reales de consumo durante todo un ano
de un centro comercial en Espana. La Figura 1
representa el ntimero 6ptimo de clasters para el
consumo anual utilizando ambos métodos de clus-
tering que coinciden en un nimero 6ptimo de 3
clusters.

13
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Figura 1: Nimero 6ptimo de clisters para las cur-
vas de consumo diario de un centro comercial
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Figura 2: Clustering anual de las curvas de consu-
mo diario de un centro comercial

La Figura 2 muestra los tres perfiles de carga del
consumo anual que se utilizaran como Po. Esto
parece un resultado légico ya que los clisters 1 y
2 podrian representar el consumo correspondiente
a dias laborales de invierno y verano [13], respec-
tivamente, mientras el claster 3 agrupa los dias
festivos, cuando el centro comercial esta cerrado
al publico.

En cuanto a la produccién FV, se utilizan los datos
reales de irradiancia de todo un ano en una ciudad
del sur de Espafia. Al igual que se ha presentado
para agrupar las curvas del consumo anual de un
centro comercial, el nimero 6ptimo de clisters pa-
ra la irradiancia anual también puede ser obtenido
utilizando el método del codo y el estadistico Gap,
que muestran que el nimero 6ptimo de clusters es

5.

Los centroides de estos clusters, mostrados en la
Figura 3, se utilizaran como Ppy y ofrecen re-
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sultados explicables. Se puede observar cémo los
clasters 3 y 4 representan la irradiancia corres-
pondiente a los dias soleados de invierno y verano,
respectivamente. De hecho, el claster 3 muestra un
pico més bajo y un perfil en el que la irradiancia
aparece més tarde y termina antes que el clister 4,
que es un comportamiento esperado de los dias de
invierno con respecto a los de verano. Ademas, el
clister 5 muestra el perfil de irradiancia de los dias
soleados por la manana, pero nublados por la tar-
de. Por el contrario, el cluster 2 muestra el perfil
de irradiancia de los dias nublados por la manana,
pero soleados por la tarde. Por ultimo, el cluster
1 muestra la irradiancia en los dias nublados.

La Figura 4 muestra, a modo de ilustracion, el cen-
troide y todas las curvas de irradiancia del cluster
5. De esta forma, para la simulacién en proximas
secciones, Ppy serd una curva como las que apa-
recen en color en la Figura 4, mientras que Py
sera el centroide del claster (en negro).

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez presentado el algoritmo propuesto para
la operacion de la planta, y los modelos de predic-
ciébn que este necesita, se analiza la rentabilidad
de la BIL, en términos del tiempo necesario pa-
ra recuperar la inversiéon. Como se ha introducido
anteriormente, este tiempo debe ser inferior a la
vida tutil prevista para las BIL.

Para realizar este anélisis, es necesario realizar al-
gunas definiciones del sistema. En este sentido, se
consideran tres alternativas diferentes de potencia
nominal de la planta FV: 350 kW, 250 kW y 150
kW que estan, respectivamente, un poco por en-
cima, un poco por debajo y muy por debajo del
nivel de carga méaxima del centro comercial. En
cuanto a la potencia maxima de la BIL, se fija en
el 80 % de la nominal de la planta FV. Finalmente,
se consideran dos valores de capacidad de almace-
namiento de la BIL para cada uno de los casos

1000 F e Cluster 1
= Cluster 2
800 Cluster 3 ]
m Cluster 4
s Cluster 5

600+ b

400 - b

Trradiance (W/m2)

200+ B

0 L L L
0 3 6 9 12 15 18 21 24

Time (hours)

Figura 3: Centroides del clustering de la irradian-
cia anual
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anteriores: 1 o 2 horas de acumulacién a plena po-
tencia. A modo de comparacion, cabe destacar que
también se incluye en el analisis el caso sin BIL.

Por dltimo, también es necesario definir los pre-
cios de la electricidad de la red. Se analizaran 2
estructuras diferentes de precios, mostradas en la
Tabla 1.

La Figura 5 muestra como gestiona la planta el
algoritmo MPC propuesto durante dos dias con-
secutivos para uno de los casos considerados: el sis-
tema FV de 350 kW con una BIL de 560 kWh bajo
los precios de la tarifa 2. Las entradas del algorit-
mo MPC, es decir, las predicciones de la potencia
consumida por el centro comercial y la potencia
generada por la instalaciéon FV son mostrados en
negro y azul, respectivamente. Las salidas del al-
goritmo, es decir, la energia intercambiada con la
red y con la BIL, se muestran en rojo y verde, res-
pectivamente. Cabe destacar que un valor de Pj..q
positivo representa compra, mientras que un Pgjr,
positivo representa una descarga de las BIL. En la
Figura 6 se muestra la evolucion del SOC de las
BIL y los precios de compra de la electricidad.

A partir del andlisis de ambas figuras, se puede
observar como el optimizador decide si cargar la
BIL en el periodo valle en funcion de la irradian-
cia esperada para el siguiente dia. Asi, en el primer
dia mostrado en las Figuras 5 y 6, la BIL se carga
durante las horas valle hasta el 75 % del SOC, da-
do que durante el resto del dia la generacién FV
superard el consumo permitiendo cargar la bateria
hasta el valor maximo del SOC. Sin embargo, en el
caso del segundo dia, la generaciéon FV no supera
el consumo, por lo que se decide cargar comple-
tamente la bateria en el periodo de menor coste.
Ademas, la introduccion de A.(k) y Aq(k) obliga
a la BIL a descargarse lo antes posible mientras
estd en periodo punta y a cargar en el periodo va-
lle lo mas tarde posible. Por lo tanto, la bateria se
mantiene al minimo SOC el mayor tiempo posible
para reducir su envejecimiento por calendario.

Irradiance (W/m2)

Time (hours)

Figura 4: Ejemplo de clustering de un grupo de
perfiles de irradiancia
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Figura 5: Resultados iniciales del optimizador
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Figura 6: Evolucion de SOC y ceompra

Como se ha introducido en la secciéon 2, en general
las predicciones para Ppy y Pc no coinciden con
los valores reales de Pry y Po que experimenta
el sistema, por lo que se decide mantener siempre
el Pprr, dado por la optimizacion y ajustar Preq
para garantizar el cumplimiento del equilibrio de
potencias. La Figura 7 muestra la evolucién de
potencias en el caso real, con P,..q ajustado. Ob-
sérvese que, como Ppr; no cambia, la evolucion
del SOC en este caso es la misma que en la Fi-
gura 6. La diferencia principal entre la Figura 5 y
la Figura 7 se observa en el segundo dia, cuando,
debido a los errores en PFV, es necesario comprar
mas energia a la red. También se observa una pe-
quena diferencia que lleva a un comportamiento
ligeramente suboptimo durante el primer dia, en
el que los errores de prediccion hacen que el sis-
tema venda algo de energia a la red, ya que hay
cierto exceso de energia porque el consumo de la
carga es un poco inferior al previsto.

Para el analisis de rentabilidad, se realizan simu-
laciones del sistema para todo un ano en las condi-
ciones descritas anteriormente. Para cada caso, se
calcula el coste de la compra de energia, con y sin

Tabla 1: Costes de la energia

Compra (€ /kWh) Venta (€ /kWh)
Valle | Estandar | Pico | Valle | Estandar | Pico
Tarifa 1 | 0,122 0,150 0,160 | 0,038 0,047 0,050
Tarifa 2 | 0,110 0,170 0,200 | 0,038 0,047 0,050
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Figura 7: Evolucién de potencias ajustadas con
Pred

el sistema hibrido FV con BIL. Ademas, cuando se
considera el sistema hibrido, también se calculan
los ingresos obtenidos por la venta de la energia
excedente y los costes operativos, definidos como
el coste de las compras menos los ingresos. La dife-
rencia entre el coste de las compras sin el sistema
hibrido y estos costes operativos representa el aho-
rro bruto anual conseguido con la introduccién de
dicho sistema. En las tablas 2 y 3 se muestran los
resultados para los distintos casos considerados.

Ademaés, estas tablas introducen los costes de las
baterias, considerando un ratio de 187 € /kWh [7]
y la vida util minima para la rentabilidad. Obsér-
vese que, incluso sin baterias, la aplicacion FV por
si misma produce ahorros. Por tanto, la vida util
minima se calcula como:

Coste de bateria

Min. vidatil = ’
B A — Ahorrosokwh ¥

A partir de los resultados obtenidos y consideran-
do las vidas ttiles tipicas de las BIL, se puede
concluir que en con los precios de la tarifa 1 es di-
ficil asegurar la rentabilidad de la BIL en ninguno
de los casos considerados. Sin embargo, con los de
la segunda tarifa, algunas combinaciones permiten
recuperar la inversiéon en un adecuado nimero de
anos (hasta 7). Ademads, también se concluye que
cuanto mas alto sea el valor de la potencia nomi-
nal del sistema FV, mas facil ser4 conseguir un
retorno de la inversién positivo.

También es interesante comprobar que, para una
potencia fija de la BIL, el aumento de la capacidad
reduce tanto el coste de las compras como los in-
gresos por las ventas. Esto se debe a que, cuando
se dispone de mas almacenamiento, es méas eficaz
ahorrar energfa y evitar futuras compras para ven-
derlas a un precio mucho menor. Sin embargo, en
la mayoria de los casos, este incremento de capa-
cidad también implica un aumento del coste de
la baterfa, y, en consecuencia, alarga la vida util
minima para la rentabilidad.
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Tabla 2: Resultados de la optimizacién de la tarifa 1

Potencia | Potencia | Capacidad Coste compras Iniresos ve‘nta Costes operativos Ahorro Coste ,Vl.da atil
FV de BIL de BIL | sin FV+BIL | con FV+BIL CO;’ ;'\‘fig];L con FV4+BIL | bruto anual | de BIL ];“;‘;‘l‘t‘:]‘oi‘l’;’;:d

0 kWh 168 k€ 132 k€ Tke 131 k€ 37 k€ N ,

150 KW | 120 kW 120 KWh 163 k€ 131 k€ TkE 130 k€ 38 k€ 22 k€ 22
240 KWh 168 k€ 130 k€ TkE 129 k€ 30 k€ 15 k€ 22

0 KWh 168 k€ 110 k€ 3kE 107 k€ 61 k€ . B

250 kW | 200 kW | 200 kWh 163 k€ 108 k€ 27k€ 106 k€ 62 k€ 37 k€ 24
400 KWh 163 k€ 106 k€ 7KkE 104 k€ 61 k€ 75 k€ 21

0 KWh 163 k€ 95 k€ 6 ke 89 K€ 79 k€ N B

350 KW | 280 kW | 280 KWh 168 k€ 39 k€ IkE 31kE STKE 52 k€ 11
560 kWh 163 k€ 36 k€ TkE ST KE 36 k€ 105 k€ 15

Tabla 3: Resultados de la optimizaciéon de la tarifa 2
Potencia | Potencia | Capacidad Coste compras Ingdresos ve‘nta Costes operativos Ahorro Coste ,Vl.da atil
FV de BIL de BIL | sin FV+BIL | con FV+BIL CO: ;‘;fﬁ;L con FV4+BIL | bruto anual | de BIL 1;“;‘;;‘;152;1

0 KWh 180 k€ 145 k€ TkE 143 k€ 37 k€ 5 B

150 KW | 120 kW [ 120 kWh 180 k€ 142 k€ TkE 140.717 € 10 k€ 22 k€ 9
240 kWh 180 k€ T40 k€ TkE 138 k€ D ke e 9

0 KWh 180 k€ 122 k€ 3kE 120 k€ 61 k€ B B
250 KW | 200 kW [ 200 KWh 180 k€ TI8 k€ 2kE 116 k€ 65 k€ 37T kE 10
200 KWh 180 k€ 114 k€ 7KkE 12 k€ 69 k€ 75 k€ 10

0 KWh 180 k€ 107 k€ 6 ke 101 k€ 30 k€ N B

350 kW | 280 kW | 280 KWh 180 k€ 98 k€ 5 k€ 91 kE ST KE 52 k€ 7
560 kWh 180 k€ 92 k€ TkE S8 k€ 92 k€ 105 k€ 3

Finalmente, se puede concluir en términos de ren-
tabilidad que, para los casos considerados, sigue
siendo mas eficaz aumentar la potencia maxima
FV, cuando es posible, que introducir una BIL.

5. CONCLUSIONES

Este articulo ha introducido una estrategia de ope-
racién, basada en MPC, para conducir el funciona-
miento 6ptimo desde el punto de vista econémico,
de un sistema FV con baterias instalado en un cen-
tro comercial. Ademas, se han propuesto modelos
de prediccién de la produccion de los paneles FV y
de los consumos de las cargas, basados en técnicas
de clustering. Por ultimo, se ha analizado la ren-
tabilidad econémica derivada de la introduccion
de una instalacion FV con baterias simulando el
sistema, durante todo un ano, bajo diferentes con-
diciones en cuanto a tamano de la FV, capacidad
de la bateria y tarifas eléctricas. Los resultados
muestran que, para una tarifa en la que existen
diferencias suficientemente significativas entre los
costes en horas punta y valle, y si el tamano del
sistema FV es adecuado, se consigue un retorno
de la inversién positivo en menos anos que la vida
atil esperable para las baterias de iones de litio.
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English summary

PROFITABILITY OF BATTERIES
IN PV APPLICATIONS FOR THE
COMMERCIAL SECTOR UNDER
MPC OPERATION

Abstract

This work defines a strategy of operation
based on Model Predictive Control (MPC)
for a PV application with an energy sto-
rage system (ESS) in the commercial sec-
tor. Prediction models of future irradiance
and loads consumption based on clustering
techniques are also introduced. The opera-
tion is simulated for a whole year with real
wradiance data in a southern spanish loca-
tion and with real consumption values from
a shopping center. Finally, profitability of
the system, in terms of required lifetime of
the ESS for the return of the investment, is
analyzed for different scenarios of PV sys-
tem, battery capacities and energy prices.

Keywords: PV applications, model pre-
dictive control, electricity markets, energy
storage systems.
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