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Resumen

Este trabajo aborda el problema del modelado y
gestion de una estacion de carga inteligente para
vehiculos eléctricos (EVCS) que sea adecuada para
la carga rapida y ultrarrdpida de CC al tiempo que
proporciona un estrés minimo en la red eléctrica.
La estacion de carga se gestiona de forma que
sea alimentada por emergia fotovoltaica (PV) o
por la red eléctrica, con el soporte adicional de
un sistema de almacenamiento basado en bateria.
Se explora una estrategia de control de horizonte
deslizante formulando el problema como una op-
timizacion mizta cuadrdtica entera (MIQP) para
gestionar de forma eficiente la politica de inter-
cambios de energia de la instalacion. Complemen-
tariamente, para mitigar la fuente de incertidum-
bre sobre la demanda de energia y la produccion
solar se han wutilizado estrategias de prediccion
basadas en machine learning. Las simulaciones
ilustran la viabilidad de la estrategia de control
propuesta y su mejor comportamiento en relacion
a estrategias heuristicas.

Palabras clave: Estacion de Carga, Vehiculo
Eléctrico, Energia Fotovoltaica, Almacenamiento
de Energia, Control Horizonte Deslizante, Opti-
mizacion.

1 INTRODUCCION

Se estima que para 2035 habra un total de 130
millones de vehiculos eléctricos (EVs) circulando
por Europa [6]. Durante los dltimos afios, se han
mejorado muchos aspectos del ecosistema de los
vehiculos eléctricos: paquetes de baterias mejores
y més baratos, una creciente infraestructura de
carga de EV piblica y privada, desarrollo colabo-
rativo de estdndares de carga de EV hacia la inter-
operabilidad y un suministro de EV mas amplio y
variado, entre otros [4].

A medida que el costo de los vehiculos eléctricos se
vuelve cada vez maés asequible, la principal barrera
de desarrollo para su expansién es la infraestruc-
tura de carga requerida. Los tiempos de carga
se han reducido a entre 20 y 30 minutos para
unos 400 kilémetros de autonomia, y se esperan
mas reducciones en los préoximos afios. Sin em-
bargo, para hacer posible la transicién a la movili-
dad eléctrica, se requeriran méas de 65 millones de
cargadores, siendo aproximadamente 220.000 los
instalados en Europa a fecha de redaccion de este
trabajo (Junio 2022) [1].

Sin embargo, las estaciones de carga rapida tienen
un impacto significativo en la red de distribucién
de energia al drenar potencias importantes de la
red de manera intermitente, propiciando picos de
voltaje y corrientes irregulares e impredecibles.
Para aliviar el impacto de las estaciones de carga
rapida en la red, algunos estudios han considerado
complementar el suministro de la red eléctrica de
servicios publicos con fuentes de energia alternati-
vas, generalmente energia solar fotovoltaica (PV).
La generacion de energia basada en PV se puede
ubicar en los techos de los estacionamientos de las
EVCS o como plantas de energia PV cercanas de-
dicadas. El uso de energia renovable en las EVCS
es beneficioso en el sentido de que puede ayudar
a minimizar el efecto de carga de las EVs en la
red y reduce los costos de suministro de servicios
publicos reduciendo emisiones de CO2.

Ademis, las EVCS pueden equiparse con sistemas
de almacenamiento de energia basados en baterias
(BESS), lo que proporciona un efecto amor-
tiguador para hacer frente a las exigentes cargas
transitorias y ayudar a estabilizar el rendimiento
de la red. Este enfoque se sigue, por ejemplo, en
[3], donde se investiga la posibilidad de respaldar
los EVCS con energfa solar fotovoltaica en los lu-
gares de trabajo de los Paises Bajos. El concepto
se puede extender a EVCS réapidas centralizadas,
parques industriales, areas comerciales, etc. Otros
ejemplos son [7], donde se examina el rendimiento
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de una EVCS con apoyo PV y BESS en una mi-
crored de un campus para ayudar a maximizar la
autonomia, o [10] donde se analiza el control y
funcionamiento de un EVCS répido con soporte
fotovoltaico y BESS de ion de Litio en conexion a
la red local. Estos trabajos muestran que com-
plementar EVCS con un BESS es una solucién
factible para ayudar a reducir el estrés en la red
eléctrica y mejorar el impacto ambiental de los
EVCS. Siguiendo esta linea, se propone una es-
trategia de gestion de la energia para una EVCS
con apoyo solar PV y BESS. El sistema de alma-
cenamiento permite acumular energia en momen-
tos donde haya excedente de energia renovable y
utilizarla a conveniencia en otros momentos. Para
asegurar el servicio, la estacién se encuentra conec-
tada a la red eléctrica, pudiendo tomar o ceder
energia de la misma en funcién de las circuns-
tancias. El esquema de control propuesto emplea
una estrategia de control de horizonte deslizante
que se formula como un problema de optimizacién
cuadréitica entera mixta (MIQP) que minimiza el
costo operativo, los problemas de degradacién y
las restricciones fisicas y de operacion de la planta.

El problema de optimizacién as{ planteado es
de naturaleza incierta, ya que la demanda por
parte de los vehiculos eléctricos tiene una natu-
raleza ciclica con una componente estocastica im-
portante, asi como la produccién solar que no
es conocida con anticipaciéon para el horizonte
de predicciéon. Para aliviar esta incertidumbre
se han empleado técnicas de Machine Learning
y redes LSTM (Long-Short-Term Memory) para
obtener estimaciones de las magnitudes no cono-
cidas en el problema de optimizacion. Los re-
sultados se han validad a través de simulaciones
en MATLAB/Simulink y muestran resultados que
mejoran técnicas de gestién heuristicas conven-

cionales.
LF Trafo Ag‘

Grid

alilm
Energy Storage
System (BESS)

Solar array
| pe/be [ | bc/pe | | pc/be |

@ g

Figura 1: Esquema estacion de carga de vehiculos
eléctricos

2 ARQUITECTURA DE LA
PLANTA

La estacion de carga propuesta estd destinada
a ser alimentada principalmente por generacién
de energia fotovoltaica, con apoyo adicional de
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energia de la red eléctrica, si es necesario, a
través del correspondiente convertidor elevador de
CC/CCy el convertidor de potencia bidireccional,
respectivamente. Un sistema de almacenamiento
basado en baterias de apoyo (BESS) también estd
conectado al bus de CC, por lo que puede actuar
como un grupo de energia auxiliar para ser admi-
nistrado por el sistema de control.

La arquitectura de la estacion de carga se mues-
tra en la figura 5. Se ha supuesto a efectos
de simulacién que estd constituida por X puntos
de recarga capaces de proporcionar una potencia
maxima de 30kW, un sistema de baterias con una
capacidad maxima de 17,6 kW y un sistema foto-
voltaico de 50 m?.

La carga de los EVs es suministrada por un bus
de CC comin que recibe energia de la planta
fotovoltaica, del sistema de almacenamiento o
de la red eléctrica, segun disponibilidad y las
condiciones de funcionamiento. Los principales
componentes del sistema incluyen un convertidor
de potencia bidireccional conectado a la red, el
convertidor elevador de CC-CC con la funcién
de seguimiento del punto de méaxima potencia
(MPPT) que proporciona generacién de energia
fotovoltaica al bus de CC variable y un cargador
de bateria EV con una CC bidireccional. Con-
vertidor DC-buck boost para recarga de los EVs,
respectivamente. La electrénica de potencia y
el modelado de bajo nivel de puntos de carga
estan fuera del alcance de este trabajo. Se asume
que los controladores en este trabajo proporcio-
nan las consignas a los convertidores de potencia
cuyo control de bajo nivel se supone implementado
apropiadamente.

En el resto del trabajo, la convencién para las va-
riables de potencia serd considerar valores positi-
vos cuando los diferentes elementos (red, PV, EV,
BESS) proporcionan energia al bus, y negativos
cuando extraen energia del mismo.

3 MODELO MATEMATICO

FEl diseno del modelo matematico de la estacion de
carga de vehiculos eléctricos se basa en un balance
potencias elemental discretizado, ya que la poten-
cia consumida por los vehiculos, PPY, debe ser
en todo momento igual a la suma de las potencias
suministradas por las diferentes fuentes.

PEV(k) _ PPV(k) +PGRID(]€) +PBES(]€) (1)

donde los términos del miembro derecho de la
ecuacién representan la potencia obtenida de los
paneles fotovoltaicos, PV, la aportada por la
red, PERID v la suministrada por el sistema de
baterias, PBFS,
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3.1 SISTEMA FOTOVOLTAICO

La produccién fotovoltaica tiene caracter ciclico y
estocastico. Para la simulacién del modelo pro-
puesto se han tomado datos de una estacién me-
teorolégica del GTER (Grupo de Investigacién de
Termodindmica y Energlas Renovables) ubicada
en la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de
Sevilla, a la que los autores tienen acceso. Las
series disponibles permiten conocer no solo la pro-
duccion fotovoltaica medida para una franja tem-
poral concreta, sino otra serie de parametros me-
teorolégicos importantes para los algoritmos de
prediccion basados en redes neuronales que se co-
mentaran mas adelante.

3.2 SISTEMA DE
ALMACENAMIENTO DE
ENERGIA

Se ha decidido adoptar un modelo simple en el que

se tiene en cuenta una eficiencia (n5F° y nBE9)

y rendimiento (uBFS y pBES) asimétricos para
carga y descarga. Sila accién de control obtenida
en un instante determinado (PBES | (¢1)) es nega-
tiva, se interpreta como baterias en estado carga.

BES __ BES BES_BES
Pch - _Pcontrol (tk):u’ch Neh

En caso contrario, las bateria estan descargando.

BES
pBES _ pBES (t ):udisc
disc — 4 control\'k BES

disc

Las restricciones fisicas de operacion del sistema
incluyen la potencia minima (PZE%) y méxima
(PBES) a la que pueden cargarse/descargarse
las baterias, asi como restricciones de operacion,
como los niveles maximo (SOCZES) y mnimo
(SOCBES) del estado de carga de las baterias para
evitar su degradacién. Por conveniencia para el
tratamiento matemaético posterior, la potencia del
sistema de baterfas se define como:

PBES(k) _ C%ES + PBES (2)

disc
3.3 RED ELECTRICA

La red eléctrica es, en este modelo, un elemento
pasivo con capacidad para ceder o absorber po-
tencia del sistema dentro de unos limites fisicos,

PGEID para la obtencién de energia de la red
y Pgﬁf D para ceder energia. Con el objeto de

garantizar la factibilidad del problema de opti-
mizacion planteado, se considera que la red por
si sola puede satisfacer los requerimientos del sis-
tema en las condiciones méas desfavorables, es decir

PGRID o5 mayor o igual que la méxima poten-
GRID o

cia exigible por la demanda de EVs, y P>
mayor que la potencia nominal del sistema foto-
voltaico.
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3.4 VEHICULOS ELECTRICOS

Los vehiculos eléctricos conectados a la planta se
modelan como una demanda agregada estocéstica
no conocida con antelacién. Para obtener datos
realistas para los modelos de simulacién, se han
tomado series temporales de la base de datos
ACN-Data [11] convenientemente escaladas y nor-
malizadas a las dimensiones y caracteristicas del
sistema simulado. Estas mismas series temporales
han permitido entrenar redes neuronales LSTM
para prediccion de la demanda EV empleadas por
los modelos de optimizacion, como se describe a
continuacion.

Nombre Unidades | Valor
PEES W -15000
PBES W 15000
CapBES W 17600
SOCBES % 0.05
sockLs % 0.95
s % 0.8
nbEsS % 0.90
nhEs % 0.95
CCostBES €/Wh | 0.125
CostBES €/W?h le-9
COStgengzsc €/W?h le-9
CyclesPF ciclos 3000

Tabla 1: Definicién de pardmetros

4 PREDICCION DE LA )
DEMANDA Y PRODUCCION
SOLAR

Como se ha mencionado, una estrategia de opti-
mizacion de horizonte deslizante determinista re-
queriria conocer todas las variables del problema
a optimizar dentro del horizonte temporal consi-
derado. No es este nuestro caso sin embargo, ya
que la produccién solar fotovoltaica y la demanda
de EVs no es conocida a futuro. Con el objeto
de soslayar esta dificultad, este trabajo propone
el uso de herramientas de Machine Learning para
obtener una estimacién de estas magnitudes en
un horizonte temporal conocido. Se realizaron
pruebas con modelos de redes neuronales sim-
ples (ANN), recurrentes (RNN), con LSTM, con-
volucionales (CNN), bidireccionales (Bi-LSTM) y
combinaciones de ellas, seleccionando el modelo
con mejores resultados.

En el caso de la estimacién de demanda de energia
de EVs, se toma como entrada los datos histéricos
de las tdltimas 96 horas, obteniendo como resul-
tado la predicciéon de demanda en la hora si-
guiente. Se estimd como arquitectura més conve-

386 https://doi.otg/10.17979/spudc.9788497498418.0384



XLIII Jornadas de Automatica

niente el modelo con redes LSTM con una ventana
temporal de 4 dias para un horizonte de prediccion
de 24h, siendo el MAE (error absoluto medio) de
4.41 kW y el RMSE (error cuadratico medio) de
4.10 kW sobre los datos de verificacion. La figura
2 muestra un ejemplo del comportamiento del es-
timador para un ciclo de 72 horas.

Predictions using 24h horizon

Tiempo

Figura 2: Prediccién demanda de potencia EVs

Para la produccion fotovoltaica, se emplea como
entradas la irradiancia solar NIP pyrheliometer,
la temperatura, la humedad relativa, la presién
barométrica y la irradiancia tedrica de las tltimas
24 horas, obteniendo la potencia esperada en la
préxima hora. La arquitectura més conveniente se
estimé como la red CNN+LSTM con una ventana
temporal de 1 dia, obteniendo un MAE de 55.60
kW y un RMSE de 104.61 kW sobre los datos de
testeo, como muestra la figura 3.

Pradictions using 2¢h horizon

Figura 3: Prediccién generacion sistema foto-
voltaico

5 FORMULACION DEL
PROBLEMA DE
OPTIMIZACION

El objetivo de la optimizacion es conseguir la
planificacién de acciones m&s conveniente so-
bre la planta en un horizonte temporal determi-
nado (sin pérdida de generalidad se ha conside-
rado SH = 24h), de modo que se minimice un
indice de comportamiento que puede incluir crite-
rios econémicos, mediombientales, operativos, etc,
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todo ello satisfaciendo las restricciones fisicas y de
operacion de la planta. Siguiendo el esquema de
control de horizonte deslizante, en cada instante
de tiempo k se plantea una optimizacion que pro-
porciona las acciones éptimas sobre la planta {u;},
con j =k, k+SH — 1. De este modo se aplica a
la planta la primera de la acciones de control de la
secuencia, ug, y se procede a recalcular la solucion
para k + 1. El objetivo de optimizacién planteado
en este trabajo aplica un enfoque de minimizacién
del coste de operacién y explotacién de la planta
que se resume en la expresion:

SH

min J(t) = Z(JGRID(tk|t) + Jpes(telt)  (3)
k=1

Donde Jgrip y Jees son términos de opti-
mizacion que implican a los subsistemas de red
y almacenamiento, respectivamente. En esta ex-
presién t; debe interpretarse como el instante de
tiempo k unidades posterior a t.

Se consideran estos dos subsistemas porque son
los tnico susceptibles de ser operados de forma
econdmica, es decir, podemos regular la cantidad
de energia de compramos o vendemos a la red
elegiendo las franjas mas convenientes para ello,
del mismo modo que podemos elegir almacenar o
usar la energia de las baterias con el mismo criterio
de explotaciéon econémica.

Siguiendo un esquema similar al empleado en
la ecuacién (2), podemos desglosar la potencia
adquirida de la red y potencia suministrada a la
red para poder ponderar por separado el compor-
tamiento de compra y venta.

PGRID(t) _ PGRID(t) o GRID(t) (4)

pur sale

De este modo, el término Jogrrp(tx|t) refleja la
penalizacién en la que se incurre por utilizar la
potencia suministrada por la red eléctrica en el
instante t;, conocidos los datos del instante ¢t. Este
término podria reducir el coste total del sistema
si la planta vende potencia a la red.

Jarip(telt) = (—Fpmd(tkﬁ)Ppmd(tkﬁ) +

sale sale
Poved (tx|t) Phoe (te[))Ts— (5)

Siendo F’;g?j(tﬂt) y TBred(tg|t) los precios espe-
rado de venta y compra respectivamente de po-
tencia a la red eléctrica k£ unidades de tiempo en
el futuro; datos en general conocidos de acuerdo a

las reglas del mercado eléctrico.

. d

Del mismo modo, P % (tx|t) y Phrct(t|t) repre-
sentan las potencias que se anticipa vender y com-
prar respectivamente a la red eléctrica k& unidades
de tiempo en el futuro.

El término Jpps(tk|t) estd formado por dos
partes.  El primero estd relacionado con la
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depreciacion de las baterias después de cada
kWh cargado o descargado. El segundo pena-
liza cuadréaticamente la carga y descarga de las
baterias, ya que el deterioro de las mismas se
acentua a altas potencias, tanto para carga como
para descarga.

CCostBES
2Cyclespps

(PP (ty|t) + PER(ty,]t)) T +

disc

(Cost fegren (Ph " (ti]t))?

CostBES . (PP (1,,[t)))T, (6)

degr,disc\* disc

Jpes(telt) =

Siendo, CCostBES ¢l coste inicial de las
baterfas, P57 (t,,[t) y PP (t,,|t) las potencias de
carga/descarga k unidades de tiempo en el futuro.
Costfeﬁf)ch y C’ostgegfdisc son los costes asocia-
dos a la degradacién de las baterias durante la

carga/descarga

De este modo, el problema de optimizacién adopta
la forma:

SH
min J(6) = (- TTe s ) PSR (1) +
k=1
Iored (4] t) PSP (t,[)) T
CCostBES
Llost— PBESt £) + PBES (4, )T,
2C’yCl€SBE5( ( k| )+ disc ( k| )) +
(Cost s (PR (t]))?
Costis gise(Piie (tk]t))*)Te) (7)

5.1 RESTRICCIONES OPERATIVAS Y
TECNICAS

Para que el problema de optimizaciéon presente
soluciones aplicables, es necesario imponer restric-
ciones adicionales a las variables del problema

5.1.1 Potencia de la red eléctrica

Ambos términos de la expresién de la potencia de
la red eléctrica en la ecuacién (4), se consideran
positivos y no podran ser diferentes de cero a la
vez. Para indicar en el modo en el que se esta
trabajando (modo compra, modo venta) se definen

dos variables de decisién binarias, 5551 Dy gGRID.,

Se definen una serie de restricciones para asegurar
que el sistema funcionara de forma correcta:
GRID
PERIP (1) > 0

GRID
sale ty

(tx) =
5GRID(tk) GRID(tk)
(tx) =

pur sale

PGRID t

pur

PGRID( K)0pur (k)
(8)

PERID (1) <0 «— 05 P (1) = 1

k

9)
PGRID PGRID(t ) PGRID
(10)
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5.1.2 Potencia de las baterias

De modo similar, el subsitema de baterias impone
restricciones que implican la inclusién de varia-
bles binarias, 657 o 5£f§ , que indican para cada
instante k si eCI 51stema opera en modo carga o

descarga, respectivamente. Las restricciones son:

Pl (k) =0

PBES( ) 2 0
Sgine (tk) + Oen > (tr) = 1
PﬁsEcS(tk) = PBES(tk)Odzsc (tk) (11)

PBES (1) <0+—65F5(te) =1 (12)
Puin’ < PPPS(ty) < Praw (13)

SOCEES < s0CPFS < SOCEES
(14)

5.2 RESTRICCIONES FiSICAS

Finalmente, debemos imponer como restriccion
adicional el balance de energia en cada instante
k entre todos los elementos de la instalacién, tal
como refleja la ecuacién (1).

Esta ecuacién, al tratarse de una restriccién de
igualdad permite reducir en una unidad el ntmero
de variables de decisiéon. En particular se ha ex-
cluido la variable Pﬁfl D de la lista de variables
de control, ya que su valor se determina utilizando

la ecuacion de balance de potencia.
PGRID(t |t) GRID(tklt) ( BES(tk|t)

pur sale disc

~PLP (k) — PPV (telt) + PPV (telt) (15)

5.3 PLANTEAMIENTO DEL .
PROBLEMA DE OPTIMIZACION

El problema de optimizacién planteado hasta el
momento es no lineal al incorporar productos
cruzado en las variables de decisién. Con el objeto
de obtener una formulacién tratable por algorit-
mos de optimizacién eficientes, se propone recur-
rir a emplean transformaciones MLD (Mixed logic
dynamics) [2] para obtener una representacién
mas conveniente.

Por ejemplo, las ecuaciones (11) y (8) incluyen
el producto cruzado de una variable logica y una
continua. Tras adaptarlas, se transforman en cua-
tro restricciones lineales. De este modo (11) se
transforma en

Piise” (tr) < Pras Oaise (1) (16)
Piise® (tr) = Prin0gise” (t) (17)
Py’ (te) < PPP5(ty) = Prs (1= 05,07 () (18)
P (te) > PPES(t) — Py’ (1= 64,2 (t)) (19)
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De igual forma, en las ecuaciones 12 y 9 aparece
una expresion bidireccional entre una variable con-
tinua y otra légica. Tras aplicar la transformacién
MLD, se obtienen dos restricciones lineales. Por
ejemplo, la 12 se sustituye por:

PPES () < PRa?(1—657°(t))  (20)

max

PBES(t)) > e + (PBES — )6BES (1) (21)

min

donde la variable auxiliar € debe tener un valor
suficientemente pequeno no nulo, normalmente se
toma igual a 10e~3.

El problema asi transformado adopta la forma de
un problema de programacién cuadrdtica de en-
teros miztos (MIQP), ya que la funcién objetivo es
cuadratica en las variables de decisién con restric-
ciones formadas por componentes enteras y con-
tinuas. El problema asi planteado puede formu-
larse de acuerdo al modelo estandar:

min J(t) = 27 Qr + 'z + « (22)

Sujeta a:

e Restricciones lineales de igualdad: Az =0

e Restricciones limitantes: | < x < g

Este problema es resoluble mediante algoritmos
eficientes y bien conocidos implementados en una
variedad de herramientas de software de opti-
mizacién. Los algoritmos mas eficientes conocidos
utilizan la técnica de ramificacién y poda, elimi-
nando inicialmente las restricciones de variables
l6gicas para relajar el MIQP inicial y obtener una
solucién de partida a la que se van afiadiendo res-
tricciones de forma ordenada, generando un arbol
de busqueda. El proceso de poda emplea técnicas
de decisién eficientes para eliminar las ramas que
tengan una solucién no valida o menos eficiente.

6 RESULTADOS OBTENIDOS

Se han realizado una serie de simulaciones para
verificar la validez del algoritmo propuesto. Se
presentan, sin pérdida de generalidad, periodos de
calculo correspondientes a tres dias de duracién
para evaluar el funcionamiento de la estacién de
carga de vehiculos eléctricos.

Para contrastar los resultados se han planteado
los mismos escenarios de optimizacién empleando
el método heuristico propuesto en [5].

Se debe tener en cuenta que durante el primer
dia de la simulacién la accién de control no se
aplica, ya que se necesitan 24 horas para recopilar
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datos y poder realizar predicciones en base a los
mismos. El control de la planta comienza a partir
del segundo dia.

6.1 BALANCE DE POTENCIA

Se han representado los intercambios de energia
producidos en la estacién de carga de vehiculos
eléctricos para comprobar el balance de potencia.

25 Balance de potencia

/ / ——— Potencia
20 \ / \ Potencia BES
\ \ Potencia GRID

Potencia (kW)

25 L . L
May 01 May 02 May 03 May 04
Tiempo (h) 2019

Figura 4: Balance de potencia

Como se puede observar, el sistema recarga el con-
junto de baterias horas antes de que se necesite
descargarlas. El algoritmo decide el instante de
carga para el cual el coste que produce el sistema
es minimo, tratando de que se cumpla alguna de
estas dos condiciones:

e El precio de la red eléctrica es bajo.

e Hay un excedente de la energia procedente del
sistema fotovoltaico.

Normalmente, la descarga de las baterias se pro-
duce cuando se prevé una alta demanda de energia
por parte de los vehiculos eléctricos y ocurren la
dos condiciones que se indican a continuacién de
forma simulténea.

e El precio de la red eléctrica es mas alto que
el desgaste que se produce en el sistema de
almacenamiento al descargarse.

e No hay generaciéon de energia en el sistema
fotovoltaico.

Si se presta atencién la grafica de la figura 4 al final
del dia 02 de mayo, se puede ver como se descar-
gan las baterias para abastecer la demanda de los
vehiculos, pero hay un excedente que se vende a
la red eléctrica. Esto ha sucedido debido a que
la prediccion de la demanda fue mas elevada que
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la que se produjo realmente, provocando que la
accion de control calculada para el sistema de al-
macenamiento fuera mas elevada de lo necesario.
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Figura 5: Estado de carga de baterias frente a
produccién solar y demanda EV

6.2 FUNCION DE OPTIMIZACION

En este escenario, la energia renovable producida
por la planta fotovoltaica es superior a la deman-
dada por los vehiculos, por lo que la mayoria del
tiempo se estd cediendo energia a la red para
obtener un beneficio econémico, como se muestra
en la grafica 6. Segun lo esperado, se puede com-
probar que los puntos en los que se toma energia
de la red es en periodo nocturno, cuando la irra-
diancia es nula y el precio de la electricidad es mas
bajo.

Funcion objetivo

Optimizacién MIQP, predicciones
Opti 6n MIQP, datos reales

Técnica heuristica

20 F ‘ 4

Precio (kWh)

30 ‘
40 |

50 |

60 L L L
May 01 May 02 May 03 May 04
Tiempo (h) 2019

Figura 6: Funcién de optimizacién

La figura 6 muestra una comparativa entre el
indice de optimizacién obtenido para este es-
cenario para tres casos diferentes: (i) Método
de optimizacién incorporando las estimaciones
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obtenidas para produccién solar y demanda EV,
(ii) Método de optimizacion suponiendo conoci-
das la produccién solar y demanda EV (caso ideal
determinista) y (iii) Método heuristico en [5].

Como puede observarse el rendimiento obtenido
para el caso ideal determinista es el mayor de to-
dos, pero no es implementable en la realidad. Se
incluye como referencia del mejor comportamiento
esperable del sistema considerando predicciones
perfectas de las variables estocdsticas. Ademas, el
método de optimizacién propuesto con estimacion
de produccion solar y demanda EV, presenta re-
sultados superiores al método heuristico, corrobo-
rando la validez del enfoque propuesto. Resulta-
dos similares se han obtenido en una variedad de
escenarios de simulacién que por razones de espa-
cio no es posible especificar en este documento.

7 CONCLUSIONES

Se ha realizado un modelado matematico de una
estacion de carga de vehiculos eléctricos y una es-
trategia de prediccién de la demanda y produccién
solar para reducir la incertidumbre. Ademsds, se
ha disenado un control de horizonte deslizante
basado en una optimizacién cuadratica entera
mixta con la que se formula una estrategia de
gestion de la energia para maximizar el uso de la
energia renovable y reducir el coste de explotacién
de la estacién.

Los resultados de simulacién muestran un
comportamiento superior frente a estrategias
heuristicas clasicas, logrando maximizar el benefi-
cio econémico de explotacion de la planta en pre-
sencia de incertidumbres de demanda de carga y
produccién solar.

Agradecimientos

Los autores agradecen a la Agencia Estatal de
Investigacién, Ministerio de Ciencia e Innovacién
por financiar este trabajo en el seno del proyecto
PID2020-115561RB-C32.

English summary

ELECTRIC VEHICLE CHARGING
OPTIMISATION WITH SOLAR
PHOTOVOLTAIC ASSISTANCE
AND ENERGY STORAGE

Abstract

This work addresses the problem of mod-
eling and managing an intelligent electric
vehicle charging station (EVCS) that is
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suitable for DC fast and ultrafast charg-
ing while providing minimal stress on the
power grid. The charging station is man-
aged to be powered by photovoltaics (PV)
or by the electricity grid, with the addi-
tional support of a battery-based storage
system. A sliding horizon control strat-
eqy 1s explored by formulating the problem
as a mixed integer quadratic optimization
(MIQP) to efficiently manage the facility’s
enerqy exchange policy. In addition, to
mitigate the source of uncertainty about
enerqy demand and solar production, pre-
diction strategies based on machine learn-
ing have been used. The simulations illus-
trate the feasibility of the proposed control
strateqy and its best behavior in relation to
heuristic strategies.

Keywords:  Charging Station, Elec-
tric Vehicle, Photovoltaic System, Energy
Storage System, Predictive Control Model,
Optimisation Technique
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