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Resumen 

En este trabajo se presenta y valida un procedimiento para gestionar la incertidumbre inherente a la generación de energía 
renovable en microrredes equipadas con sistemas de almacenamiento de energía. El método propuesto integra un esquema de 
Control Predictivo Basado en Modelo Estocástico Multiescenario (MS-SMPC) con restricciones probabilísticas. Esta 
metodología mejora la planificación de las microrredes bajo incertidumbre e incrementa la flexibilidad. El problema de 
optimización se formula y resuelve como un conjunto de subproblemas de Programación Cuadrática Mixta Entera (MIQP), 
considerando que se ha de mantener el mismo intercambio energético con la red en todos los escenarios considerados. Debemos 
destacar que no sólo se consideran criterios económicos, sino también de mejora en la operatividad del sistema. Los resultados 
muestran que el procedimiento fortalece significativamente la fiabilidad y flexibilidad de la microrred bajo incertidumbre. 

Palabras clave: Control predictivo, Sistemas complejos, Sistemas de energía, Redes inteligentes, Operación y control óptimos 
de sistemas eléctricos de potencia. 

Stochastic Energy Planning of Microgrids with MPC via Multi-Scenario Probabilistic Analysis with: Uncertainty 
Management  

Abstract 

This work presents and validates a procedure for managing the uncertainty inherent in renewable energy generation within 
microgrids equipped with energy storage systems. The proposed method integrates a Multi-Scenario Stochastic Model Predictive 
Control (MS-SMPC) scheme with probabilistic constraints. This methodology enhances microgrid planning under uncertainty 
and increases operational flexibility. The optimization problem is formulated and solved as a set of Mixed-Integer Quadratic 
Programming (MIQP) subproblems, ensuring that a consistent energy exchange with the main grid is maintained across all 
considered scenarios. Notably, the approach addresses not only economic criteria but also improvements in system operability. 
The results show that this procedure enhances the reliability and flexibility of the microgrid under uncertain conditions. 

Keywords: Predictive control, Complex systems, Energy systems, Smart grids, Optimal operation and control of power systems 

1. Introducción

Los mercados eléctricos requieren la conciliación entre
oferta y demanda, imponiendo un comportamiento 
determinista, sujeto a penalización, de los diferentes 

participantes involucrados. Entre estos se encuentran las 
microrredes, que son sistemas eléctricos locales constituidos, 
fundamentalmente, por cargas y fuentes de generación. En el 
caso de que estas últimas sean de origen renovable, presentan 
importantes limitaciones de fiabilidad y gestionabilidad, al ser 
dependientes de la meteorología. Sin embargo, gracias a los 

To cite this article: Girona-García, V., González-Reina, A.E., Sánchez-Sánchez-de-Puerta, A., Vázquez, F., 
Jiménez-Hornero, J.E., García-Torres, F. 2026. Stochastic Energy Planning of Microgrids with MPC via 
Multi-Scenario Probabilistic Analysis with: Uncertainty Management. Jornadas de Automática, 47. 
https://doi.org/10.17979/ja-cea.2026.47.13635

https://doi.org/10.17979/ja-cea.2026.47.13635
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es


Girona-García, V. et al. / Jornadas de Automática, 47 (2026) 
 

 

avances en electrónica de potencia, control automático y, 
especialmente, a la integración de sistemas de 
almacenamiento de energía (ESS), se ha mejorado 
notablemente su rendimiento, al aportar mayor flexibilidad y 
capacidad de gestión de la incertidumbre. Además de las 
baterías, los sistemas de almacenamiento basados en 
hidrógeno se están incorporando en soluciones híbridas, 
aumentando la capacidad energética y la densidad de 
potencia. Al tratarse de sistemas multivariables, la 
optimización de la operación de microrredes que integran 
todos estos elementos es compleja, especialmente al 
considerar múltiples restricciones junto con los aspectos 
mencionados [1]-[3]. 

1.1 Revisión bibliográfica 

La gestión de la incertidumbre en microrredes eléctricas es 
un área de creciente interés, donde diversos trabajos analizan 
técnicas de optimización que incluyen revisiones de métodos 
de gestión óptima [3] así como evaluaciones económicas de 
la distribución de ingresos [4]. Asimismo, se han propuesto 
enfoques basados en programación robusta, análisis de 
sensibilidad multivariable y optimización chance constraint 
para evaluar el impacto de la incertidumbre de las energías 
renovables en la operación de microrredes [5]–[7]. 
Desde el punto de vista de la planificación, en [8] el problema 
se divide en inversiones y operación mediante 
descomposición de Benders, mientras que el trabajo 
presentado en [9] propone un modelo de planificación para 
microrredes híbridas AC/DC en modo isla considerando 
incertidumbres de carga y generación. Para gestionar 
múltiples incertidumbres operativas, en [10] se plantea un 
modelo de optimización robusta mixta de dos etapas y tres 
niveles. La gestión de la estocasticidad en microrredes se 
analiza en [11]–[13], incluyendo enfoques multiobjetivo para 
la operación en isla, el estudio de la incertidumbre en la 
demanda aplicada al compromiso de unidades y métodos de 
optimización chance constraint que consideran la 
variabilidad de la generación renovable y las cargas. 
Otra alternativa, dado su potencial de aplicación en este 
campo, es el Control Predictivo basado en Modelo (MPC), 
cuya capacidad para resolver problemas complejos se 
demuestra en diversos trabajos, donde su formulación como 
Control Predictivo Estocástico (SMPC) permite una gestión 
eficiente de la incertidumbre en microrredes [14]–[17]. Estos 
enfoques incluyen estrategias de programación estocástica en 
dos etapas, sistemas de control jerárquicos y esquemas 
cooperativos en escenarios de multimicrorredes. Finalmente, 
en [18] se propone un procedimiento basado en MS-MPC 
(Multi-Scenario MPC) para optimizar la operación de una 
microrred con baterías, incorporando la demanda, la 
generación solar y los procesos de carga y descarga de 
vehículos eléctricos. 

1.2 Contribuciones principales 

Aunque las técnicas SMPC han mostrado buenos resultados 
en la optimización de microrredes bajo incertidumbre, sigue 
siendo un reto obtener un intercambio energético 
determinista y factible con la red principal a partir de 
previsiones probabilísticas. Este trabajo propone una 
metodología que aborda la incertidumbre asociada a la 

generación renovable, superando las limitaciones de los 
enfoques deterministas y generando un perfil de intercambio 
energético común y realizable para todos los escenarios 
considerados. El algoritmo propuesto minimiza la esperanza 
matemática de las funciones de coste y evita pérdidas 
económicas y penalizaciones por desviaciones en tiempo real. 
Esta metodología amplía el enfoque desarrollado en [19] a un 
número arbitrario de escenarios probabilísticos, trabajando 
sobre una microrred tipo como la mostrada en la Fig. 1, que 
incluye generación fotovoltaica y eólica, cargas internas y 
sistemas de almacenamiento basados en baterías e hidrógeno, 
coordinados mediante un Sistema de Gestión Energética 
(EMS) basado en MS-SMPC 

 
Figura 1: Microrred bajo estudio 

2. Diseño de un controlador MS-MPC para planificar 
de generación energía en microrredes considerando 
incertidumbre. 

El diseño del EMS propuesto considera los aspectos que 
se describen a continuación: 
1 Coste operativo de los componentes de la microrred. 
2 Integración probabilística de la incertidumbre en la 

predicción energética. 
3 Intercambio de energía determinista con la red. 
La estructura del EMS propuesto se muestra en la Fig. 2. 

 
Figura 2: Diagrama de bloques del EMS 

 
La descripción de los bloques de la figura se realiza en las 
secciones siguientes. 

2.1. Enfoques estocásticos de MPC basados en escenarios 
probabilísticos con restricciones deterministas. 

La aplicación de técnicas SMPC al problema de gestión 
óptima de microrredes [14]-[21] con intercambio determinista 
con la red principal se puede resolver usando el marco MLD 
(Mixed Logic Dynamic) [19], que puede formularse 
genéricamente como el problema de minimizar una función de 
coste (1), cuyo valor depende de una serie de variables 
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continuas u ∈ ℝேೠ, de variables lógicas δ ∈ ℕேഃ y de un 
conjunto de perturbaciones d ∈ ℝே೏, sujetas a un conjunto de 
restricciones indicadas en (2)-(4). La función objetivo que 
tratamos de optimizar se estructura para integrar los costes 
asociados a la gestión de energía de una microrred que 
dispone de capacidad de almacenamiento híbrido como se 
observa en la fig.1 

 
𝑚𝑖𝑛௨,ఋ     𝐽(𝒖(𝑡), 𝜹(𝑡), 𝒅(𝑡), 𝒙(𝑡), 𝒛(𝑡))                                (1) 
𝑥(𝑡 + 1) = 𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵௨𝑢(𝑡) + 𝐵ఋ𝛿(𝑡) + 𝐵௭𝑧 + 𝐵ௗ𝑑(𝑡)  (2) 
𝑦(𝑡) = 𝐶𝑥(𝑡) + 𝐷௨𝑢(𝑡) + 𝐷ఋ𝛿(𝑡) + 𝐷௭𝑧(𝑡) + 𝐷ௗ𝑑(𝑡)   (3) 
𝐸ఋ𝛿(𝑡) + 𝐸௭𝑧(𝑡) ≤ 𝐹𝑥(𝑡) + 𝐸௨𝑢(𝑡) + 𝐸ௗ𝑑(𝑡)                  (4) 
 
Las restricciones (2)-(4) son las ecuaciones de estado del 
modelo de la planta necesarias para implementar el 
controlador MPC, siendo x ∈ ℝேೣ  las variables de estado, y 
∈ ℝே೤ las salidas y z ∈ ℝே೥ las variables definidas como 
productos mixtos de variables lógicas y continuas [19]. Las 
matrices A, B, C, D E y F expresan las relaciones entre las 
variables que componen el modelo de la planta. 
Las formulaciones deterministas de controladores basados en 
MPC asumen un valor fijo para las perturbaciones; sin 
embargo, para integrar la incertidumbre, en este trabajo se 
adopta y desarrolla una formulación estocástica del 
controlador MPC, analizando posibles escenarios que se 
darán con cierta probabilidad conocida. Cada uno de estos 
problemas de optimización se resuelve de forma 
independiente, y posteriormente se integran para lograr una 
solución que abarca todo el espectro de incertidumbre 
imponiendo que el intercambio de potencia con la red 
principal (𝑃௚௥௜ௗ) debe ser el mismo en todos los escenarios 
[s] contemplados. Para ello, se busca minimizar la esperanza 
matemática de las funciones de coste para cada escenario (5). 
 
min Ψ = 𝔼(𝐽൫𝒖[௦], 𝜹[௦], 𝒅[௦]൯                                                   (5) 
 
Las variables aleatorias 𝒅[௦] se describen mediante una 
distribución probabilística ℙ(𝒅[௦]) y la función de coste (5) 
puede reescribirse de forma determinista usando una 
formulación multiescenario (6), siendo 𝑁௦ el número de 
escenarios. Cada escenario se define por 𝒅[𝒔] y su 
probabilidad ℙ(𝒅[௦]). Todas las variables de la planta 
dependerán del escenario considerado, por lo que las 
restricciones (2)-(4) también deben expresarse en función del 
escenario, como se indica en las ecuaciones (7)-(9). 
 

min Ψ =
ଵ

ேೞ
∑ (𝐽(𝒖[௦](𝑡), 𝜹[௦](𝑡), 𝒅[௦](𝑡))ℙ(𝒅[௦](𝑡))

ேೞ
௦ୀଵ      (6) 

𝒙[௦](𝑡 + 1) = 𝑨𝒙[௦](𝑡) + 𝑩𝒖𝒖[௦](𝑡) + 𝑩𝜹𝜹[௦](𝑡)

+ 𝑩𝒛𝒛[௦](𝑡) + 𝐵ௗ𝒅[௦](𝑡)                          (7) 
𝒚(𝑡) = 𝑪𝒙(𝑡) + 𝑫𝒖𝒖[௦](𝑡) + 𝑫𝜹𝜹[𝒔](𝑡) + 𝑫𝒛𝒛[𝒔](𝑡)

+ 𝐷ௗ𝑑[௦](𝑡)                                                 (8) 
𝑬𝜹𝜹[𝒔](𝑡) + 𝑬𝒛𝒛[𝒔](𝑡)

≤ 𝑭𝒙[𝒔](𝑡) + 𝑬𝒖𝒖[𝒔](𝑡) + 𝑬𝒅𝒅[𝒔](𝑡)    (9) 

2.2. Módulo de predicción  

El algoritmo de predicción se basa en la metodología 
desarrollada en [1], integrando en su primera parte las 
perturbaciones 𝒅, consideradas para cada escenario como 

𝒅[௦](𝑡) = ቂ𝑃௨௡
[௦](𝑡)ቃ, siendo 𝑃௨௡

[௦](𝑡) la potencia de 

incertidumbre que afecta a la precisión de las predicciones. 

𝑃௥௘௠
[௦] (𝑡) es la potencia restante en la microrred (diferencia 

entre potencia generada y consumida), 𝑃௣௩
[௦](𝑡) la generación 

fotovoltaica, 𝑃௪௧
[௦](𝑡) la generación eólica y 𝑃௟௢௔ௗ

[௦] (𝑡) la carga, 
quedando el balance energético según (10): 

ቂ𝑃௣௩
[௦](𝑡) + 𝑃௪௧

[௦](𝑡) − 𝑃௟௢௔ௗ
[௦] (𝑡) + 𝑃௨௡

[௦](𝑡)ቃ = ቂ𝑃௥௘௠
[௦] (𝑡)ቃ     (10) 

 
Se consideran dos escenarios, pesimista [-] y optimista [+], 

ambos con el mismo error 𝑃௨௡
[௦] en la predicción, pero con 

distinto signo, obteniendo perfiles 𝑃௥௘௠
[ା,ି](𝑡) según la Fig. 3. 

 
Figura 3: Predicción de generación con dos escenarios 

 
La segunda parte del módulo de predicción dispone de una 
estimación de los precios de compra/venta de la energía en el 
mercado eléctrico para el día bajo análisis, de cara a la 
optimización de la gestión de compra/venta con la red. 

2.3.  Modelo de la planta 

El vector de variables de entrada continuas 𝒖[𝒔] (11) 

comprende 𝑃௖௛
[௦], 𝑃ௗ௜௦

[௦]
, 𝑃௘௟௭

[௦]
 y 𝑃௙௖

[௦]
, que son las potencias de 

consigna proporcionadas por el controlador de microrred a los 
controladores de bajo nivel para los procesos de carga o 
descarga de las baterías, el electrolizador y la pila de 

combustible, respectivamente. 𝑃௣௨௥
[௦]  y 𝑃௦௔௟௘

[௦]  representan la 
potencia de compra y venta con la red, respectivamente. 

 

𝑢[௦] = [𝑃ௗ௜௦
[௦]

, 𝑃௖௛
[௦]

, 𝑃௘௟௭
[௦]

, 𝑃௙௖
[௦]

, 𝑃௣௨௥
[௦]

, 𝑃௦௔௟௘
[௦]

]்                              (11) 
 
Las variables lógicas 𝜹[௦] se definen en (12) 
 

𝛿[௦] = [𝛿௘௟௭
[௦]

, 𝛿௙௖
[௦]

, 𝜎௘௟௭
[௦]

, 𝜎௙௖
[௦]

, 𝜒௘௟௭
[௦]

, 𝜒௙௖
[௦]

]்                                 (12) 
 
Donde los estados de encendido/apagado del electrolizador 

y de la pila de combustible están representadas por 𝛿௘௟௭
[௦]  y 𝛿௙௖

[௦], 

respectivamente, mientras que 𝜎௘௟௭
[௦]  y 𝜎௙௖

[௦] están vinculados a 

los procesos de arranque de esos equipos, y 𝜒௘௟௭
[௦]  y 𝜒௙௖

[௦] se 
introducen para modelar el estado de degradación por 
fluctuaciones de potencia en procesos de arranque y 
transitorios. 

Las variables producto mixto se definen según (13). 
 

𝑧[௦] = [𝓏௘௟௭
[௦]

, 𝓏௙௖
[௦]

, 𝜗௘௟௭
[௦]

, 𝜗௙௖
[௦]

]்                                                (13) 
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𝓏௘௟௭
[௦]  and 𝓏௙௖

[௦] son el producto mixto de las variables de 
control continuas y lógicas del electrolizador y la pila de 

combustible, respectivamente. 𝜗௘௟௭
[௦]  y 𝜗௙௖

[௦] son las variaciones 

de potencia del electrolizador y la pila de combustible cuando 
están activos, excepto en los intervalos de tiempo en que 
están encendidos o apagados. Por su parte, las variables de 
estado de la microrred están definidas por el nivel de batería 
𝑆𝑂𝐶[௦] y el almacenamiento de hidrógeno en el tanque 
𝐿𝑂𝐻[௦] (14). 

 
𝑥[௦] = [𝑆𝑂𝐶[௦], 𝐿𝑂𝐻[௦]]்                                                  (14) 

 
La salida del modelo se corresponde con la potencia 

intercambiada con la red, 𝑃௚௥௜ௗ
[௦]  (15). 

 

𝑦[௦] = [𝑃௚௥௜ௗ
[௦]

]்                                                                      (15) 
 
La expresión (7) se puede particularizar usando (16) y 

(17), donde  𝐶௕௔௧ es la capacidad de la batería y los 
coeficientes, 𝜂௖௛ y  𝜂ௗ௜௦ representan las eficiencias en cuanto 
a los procesos de carga y descarga de las baterías. 
Finalmente, 𝜂௙௖ y  𝜂௘௟௭ son las eficiencias en los procesos de 
conversión realizados por el electrolizador y la pila de 
combustible, mientras que 𝑇௦  es el periodo de muestreo. 
𝑆𝑂𝐶[௦](𝑡 + 1) = 𝑆𝑂𝐶[௦](𝑡)

+ 𝑇௦ ൭
𝑃௖௛

[௦](𝑡) ∙ 𝜂௖௛

𝐶௕௔௧

−
𝑃ௗ௜௦

[௦](𝑡) ∕ 𝜂ௗ௜௦

𝐶௕௔௧

൱ (16) 

𝐿𝑂𝐻[௦](𝑡 + 1) = 𝐿𝑂𝐻[௦](𝑡) + 𝑇௦𝑧௘௟௭
[௦]

(𝑡) ∙ 𝜂௘௟௭

−
𝑧௙௖

[௦](𝑡)

𝜂௙௖

)                                                  (17) 

La restricción (8) corresponde a la diferencia entre la 
potencia comprada y vendida con la red (18), obteniendo el 
balance energético para cada escenario indicado en (19). 

 

𝑃௚௥௜ௗ
[௦] (𝑡) = 𝑃௣௨௥

[௦] (𝑡) − 𝑃௦௔௟௘
[௦] (𝑡)                                         (18)  

𝑃௚௥௜ௗ
[௦] (𝑡) + 𝑃ௗ௜௦

[௦](𝑡) − 𝑃௖௛
[௦](𝑡) + 𝑧௘௟௭

[௦] (𝑡) − 𝑧௙௖
[௦](𝑡) + 𝑃௥௘௠

[௦] (𝑡)

= 0                                                             (19) 
Asimismo, la expresión (9) puede particularizarse 
transformando las relaciones lógicas entre las variables 𝒖, 𝜹 
y 𝒛, siguiendo el procedimiento definido en [24]. 

2.4.  Controlador MS-MPC  

 Análisis estadístico 

En este trabajo se abordan un mayor número de escenarios, 
tal y como se muestra en la Fig. 4. 

 

Figura 4: Predicción de generación con varios escenarios 

Cada escenario está sujeto a un nivel de incertidumbre 

determinado por un valor  𝑃௨௡
[௦]. En la Fig. 5, para un escenario 

con 𝑃௨௡
[ଵ]

= 1000 𝑊 y asumiendo una distribución normal, se 
representa la probabilidad del error de la predicción en torno 

a dicho valor ℙቀ1000 − 𝛽 ≤ 𝑃௨௡
[ଵ]

≤ 1000 + 𝛽ቁ, siendo 𝛽 un 

valor de un rango determinado para obtener un valor de 
probabilidad de nuestra variable aleatoria dado que en 
funciones de densidades la probabilidad de un punto es cero. 

 

Figura 5: Probabilidad en un escenario optimista 

 Controlador 

Se propone un método innovador para resolver el problema 
estocástico de múltiples escenarios, capaz de encontrar el 
intercambio energético óptimo de forma determinista entre la 
microrred y la red principal, descomponiendo el problema en 
dos pasos. 

Paso 1: Incertidumbre fija 

Dada la distribución probabilística para aproximar la 
incertidumbre de la generación renovable, se definen varios 

casos en función del error en la predicción energética 𝑃௨௡
[௦]. 

Para facilitar el análisis, se considera que la incertidumbre no 
depende del tiempo y de que tiene asociada una distribución 
simétrica. Por lo tanto, cada caso tiene asociados dos 

escenarios que comparten valor absoluto de 𝑃௨௡
[௦] pero con 

distinto signo, 𝑃௨௡
[௦,ା]

= +𝑃௨௡
[௦]

 𝑦 𝑃௨௡
[௦,ି]

= −𝑃௨௡
[௦] Los diferentes 

escenarios considerados se muestran en la Tabla 1. 

Tabla 1. Casos analizados 
Id Caso Caso Escenarios 

𝑃௨௡
[଴] 𝑃௨௡

[଴]
= 0 𝑊 𝑃௨௡

[଴] 

𝑃௨௡
[ଵ] 𝑃௨௡

[ଵ]
= 1000 𝑊 𝑃௨௡

[ଵ.ା]
 , 𝑃௨௡

[ଵ.ି] 

𝑃௨௡
[ଶ] 𝑃௨௡

[ଶ]
= 2000 𝑊 𝑃௨௡

[ଶ.ା]
, 𝑃௨௡

[ଶ.ି] 

𝑃௨௡
[ଷ] 𝑃௨௡

[ଷ]
= 3000 𝑊 𝑃௨௡

[ଷ.ା]
, 𝑃௨௡

[ଷ.ି] 

𝑃௨௡
[ସ] 𝑃௨௡

[ସ]
= 4000 𝑊 𝑃௨௡

[ସ.ା]
, 𝑃௨௡

[ସ.ି] 

𝑃௨௡
[ହ] 𝑃௨௡

[ସ]
= 5000 𝑊 𝑃௨௡

[ହ.ା]
, 𝑃௨௡

[ହ.ି] 

Este primer paso evalúa el mejor intercambio energético con 
la red principal para cada caso según [16]. El problema de 
optimización tiene como función de coste (20), sujeto a las 
restricciones (8)-(9) y (21), que garantiza un intercambio de 
energía determinista con la red en cada caso. 
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𝐽[௦] = ෍ ෍ (−Γ௦௔௟௘
஽ெ (𝑡௞)𝑃௦௔௟௘

[௦]
(𝑡௞)

௞ୀௌு

௞ୀௌுబ

 

௦ୀା,ି

+ Γ௣௨௥
஽ெ(𝑡௞)𝑃௣௨௥

[௦]
(𝑡௞) 

+ 
𝐶𝐶௕௔௧

2 ∙ 𝐶𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠௕௔௧
∙ ෍ (𝑃௕௔௧,ఈ

[௦]

ఈୀ௖௛,ௗ௜௦

(𝑡௞) 

+ ෍ (𝐶𝑜𝑠𝑡ௗ௘௚௥,ఈ ∙

ఈୀ௖௛,ௗ௜௦

(𝑃௕௔௧,ఈ
[௦]

(𝑡௞))ଶ 

+ ෍ ൬
𝐶𝐶ఈ

𝐻𝑜𝑢𝑟𝑠ఈ
+ 𝐶𝑜𝑠𝑡௢&௠,ఈ൰ 𝛿ఈ

[௦]
(𝑡௞)

ఈୀ௘௟௭,௙௖

 

+𝐶𝑜𝑠𝑡௦௧௔௥௧௨௣,ఈ𝜎ఈ
[௦]

(𝑡௞) + 𝐶𝑜𝑠𝑡ௗ௘௚௥,ఈ ∙ ቀ𝜗ఈ
[௦]

(𝑡௞))ଶቁ ∙ 𝑇௦ 

+𝜔ௌை஼ ∙ ቀ𝑆𝑂𝐶
[௦]

(𝑡ௌு) − 𝑆𝑂𝐶௥௘௙ቁ
ଶ
 

+𝜔௅ைு ∙ ቀ𝐿𝑂𝐻
[௦]

(𝑡ௌு) − 𝐿𝑂𝐻௥௘௙ቁ
ଶ

               (20) 

 

𝑃௚௥௜ௗ
[௦,ା]

(𝑡) = 𝑃௚௥௜ௗ
[௦,ି]

(𝑡) = 𝑃௚௥௜ௗ
[௦]

(𝑡)      ∀𝑠        (21) 

Este método se aplica a un cierto número de casos, 𝑁௣௥௢௕ 
(pares de escenarios con el mismo 𝑃௨௡, pero signos 
diferentes). Para cada valor de 𝑃௨௡ se obtiene un perfil de 

potencia de intercambio con la red 𝑃௚௥௜ௗ
[௦]

(𝑡). 

Paso 2: Evaluación de los escenarios en función del 
intercambio de energía con la red 

Para ello se requiere modificar la función de coste 
introduciendo una restricción suave (22), donde 𝑤௥௘௤ es un 
factor de ponderación, que permite evaluar el 
comportamiento de la microrred en función de los perfiles de 
intercambio con la red obtenidos en el Paso 1. 
 

𝐽[ଵ]→[ଶ] = 𝐽[ଵ] + 𝑤௥௘௤   ቀ𝑃௚௥௜ௗ
[ଵ]

 (𝑡) − 𝑃௚௥௜ௗ,௉௔௦௢ଵ
[ଶ] (𝑡)ቁ

ଶ

       (22) 

 
El procedimiento evalúa el primer término de (22), que 
considera el caso 1, intentando seguir el perfil obtenido para 
el caso 2 en el paso 1. En la Tabla 2 se resumen los resultados 
obtenidos en el Paso 2 para todos los casos considerados. 

Tabla 2. Valores de la función de coste Paso 2 
Función 
de coste 

Intercambio de perfiles de potencia 
[0] [1] [2] … [N] 

Caso 0 𝐽[଴]→[଴] 𝐽[଴]→[ଵ] 𝐽[଴]→[ଶ] … 𝐽[଴]→[ே] 
Caso 1 𝐽[ଵ]→[଴] 𝐽[ଵ]→[ଵ] 𝐽[ଵ]→[ଶ] ⋯ 𝐽[ଵ]→[ே] 
Caso 2 𝐽[ଶ]→[଴] 𝐽[ଶ]→[ଵ] 𝐽[ଶ]→[ଶ] … 𝐽[ଶ]→[ே] 

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱  
Caso N 𝐽[ே]→[଴] 𝐽[ே]→[ଵ] 𝐽[ே]→[ଶ] … 𝐽[ே]→[ே] 

 
Las columnas son los perfiles de intercambio obtenidos en el 
Paso 1 y las filas son los casos bajo estudio. Se recomienda 
aplicar primero al caso más crítico, es decir, aquél con mayor 
valor de 𝑃௨௡ (y menor probabilidad), para comprobar que la 
microrred dispone de flexibilidad suficiente para cumplir con 

el perfil del Paso 1. Si no cumple, se tomará el 𝑃௚௥௜ௗ
[௦]

(𝑡) 
obtenido como el perfil de intercambio de energía más 

cercano al obtenido en el Paso 1 (llamándolo 𝑃௚௥௜ௗ,௉௔௦௢ଵ
[ଶ],௙௔௖௧௜௕௟௘

(𝑡)). 

En este caso, la expresión (22) quedaría como (23). 

𝐽[ଵ]→[ଶ] =  𝐽[ଵ] + 𝑤௥௘௤   ቀ𝑃௚௥௜ௗ
[ଵ]

 (𝑡) − 𝑃௚௥௜ௗ,௉௔௦௢ଵ
[ଶ],௙௔௖௧௜௕௟௘

(𝑡)ቁ
ଶ

    (23) 

Una vez obtenidos los valores de la Tabla 2 y teniendo en 
cuenta (6), la esperanza de la función de coste para el caso [1] 
se calcula según (24). 
 

Ψ→[ଵ] =
1

2𝑁௣௥௢௕

෍ 𝐽[௦]→[ଵ]

ே೛ೝ೚್

௦ୀ଴

· 𝑃𝑟௦                                       (24) 

 
Donde 𝑃𝑟௦  es la probabilidad de cada caso, (𝑃𝑟଴ corresponde 
a 𝑃௨௡ = 0). De este modo, se obtiene la esperanza matemática 
para cada caso Ψ = [Ψ→଴, Ψ→ଵ, … , Ψ→ே೛ೝ೚್], siendo el 
óptimo aquél que tenga la mínima (Ψ→௦೚೛೟). 

3. Resultados 

Se presentan los resultados en simulación para una 
microrred cuyos datos figuran en la Tabla 3, usando 
MATLAB y la biblioteca Tomlab (CPLEX® como algoritmo 
de optimización). El tiempo de procesamiento de datos para 
completar el cálculo fue de 8347,8976 segundos y se llevó a 
cabo con un PC que disponía de Intel Core i7-9750H 2,6GHz 
y 16GB de Memoria RAM. 

Tabla 3. Datos de la microrred considerada 
Energia Renovable Fotovoltaica: 40 k𝑊௣; Eólica 15 kW 

ESS Hidrogeno Electrolizador 10 kW; Tanque 56 N𝑚ଷ; Célula de combustible 10kW 

𝐶𝑜𝑠𝑡ௗ௘௚௥,௘௟௭ = 0,0577
€

𝑊
, Horas = 10000 h, 𝐿𝑂𝐻௠௔௫ = 35𝑁𝑚ଷ;  𝐿𝑂𝐻௠௜௡ = 5𝑁𝑚ଷ 

𝜁 = 0,23
ே௠య

௞ௐ
, CC=8,22 €/kW, 𝐶𝑜𝑠𝑡ை&ெ,௘௟௭ = 0,002

€

௛
, 𝐶𝑜𝑠𝑡௦௧௔௥௧௨௣,௘௟௭ = 0,123 € 

𝐶𝑜𝑠𝑡ௗ௘௚௥,௙௖ = 0,0018
€

ௐ
, 𝐻𝑜𝑟𝑎𝑠=10000 h. 

𝜁 = 1,320
௞ௐ௛

ே௠య
, CC=30 €/kW, 𝐶𝑜𝑠𝑡ை&ெ,௙௖ = 0,001

€

௛
, 𝐶𝑜𝑠𝑡௦௧௔௥௧௨௣,௙௖ = 0,01 €, 𝜔௅ைு = 1 

ESS Baterías: 60 kW, 336 kWh 
𝜂௖௛ = 0,90, 𝜂ௗ௜௦ = 0,95, CC=125 €/kWh, Ciclos=3000; 𝜔ௌை஼ = 10, 

 𝐶𝑜𝑠𝑡ௗ௘௚௥,ௗ௜௦ = 10ିଽ €/𝑊ଶℎ, 𝐶𝑜𝑠𝑡ௗ௘௚௥,௖௛ = 10ିଽ €/𝑊ଶℎ, 𝑆𝑂𝐶௠௔௫ = 1; 𝑆𝑂𝐶௠௜௡ =

0,25   

 
Para describir la incertidumbre en generación se empleó una 
distribución gaussiana, siendo los casos bajo análisis 𝑃௨௡ = 0 
W, 1000 W, 2000 W, 3000 W, 4000 W y 5000 W (Fig. 8), 
resultando 𝑁௣௥௢௕ = 6. 
 

 
Figura 8: Casos planteados 

 
La probabilidad de cada caso (Fig. 9) se calcula según (25) 
(particularizado para el caso 1): 
𝑃𝑟ଵ =  ℙ൫1000 − 𝛽 ≤ 𝑃௨௡

[ଵ]
≤ 1000 + 𝛽൯

+ ℙ൫−1000 − 𝛽 ≤ 𝑃௨௡
[ଵ]

≤ −1000 + 𝛽൯             (25) 

Intercambio con la red coste/beneficio 

Coste ciclos batería ESS 

Incertidumbres futuras 

Incertidumbres futuras 

Degradación ESS de Hidrógeno 

ESS de Hidrógeno coste horas de uso 

Coste Degradación Batería ESS 
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Figura 9: Probabilidad para el caso 1 

 

El resto de los valores de 𝑃𝑟௦ se obtienen de igual forma. 
 

Tabla 4. Valor óptimo función de coste Paso 2 
Caso 

 
Intercambio de perfiles de potencia 

[0] [1] [2] [3] [4] [5] 
𝑃௨௡ = 0 13.65 10.22 9.95 30.93 14.47 14.91 

𝑃௨௡ = 1000 13.77 10.36 9.97 31.03 14.28 14.82 
𝑃௨௡ = 2000 13.59 10.21 10.05 30.97 14.18 14.78 
𝑃௨௡ = 3000 13.76 10.33 10.18 30.86 14,39 14.38 
𝑃௨௡ = 4000 13.96 10.90 10.58 30.82 14.76 14.46 
𝑃௨௡ = 5000 13.75 10.77 10.57 31.37 15.23 15.06 

 

Con los datos de la Tabla 4 y la probabilidad de cada caso, 
en la Tabla 5 se muestra la esperanza matemática para cada 
uno de ellos. El valor más bajo de la esperanza Ψ se obtiene 
para 𝑃௨௡ = 2000 𝑊, de modo que Ψ→௦೚೛೟ = Ψ→[ଶ ] es la 
solución óptima para la función de coste garantizando un 
intercambio determinista con la red. 
 

4. Conclusiones 

En este trabajo se aborda el problema de la gestión de la 
incertidumbre de la generación renovable en microrredes que 
disponen de almacenamiento híbrido de energía. Para ello se 
propone una metodología de control avanzado basada en 
SMPC para obtener el intercambio óptimo de energía con la 
red principal, considerando diferentes escenarios de 
incertidumbre y su distribución de probabilidad. Los 
resultados muestran que, a pesar de la complejidad, este 
enfoque permite mejorar la flexibilidad y resiliencia de las 
microrredes, garantizando la continuidad del servicio. 
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Tabla 5. Valores de esperanza matemática para cada perfil de intercambio paso 2 
0→0 0.082 0→1 0,061 0→2 0,059 0→3 0,185 0→4 0,091 0→5 0,089 
1→0 0.158 1→1 0,118 1→2 0,114 1→3 0,355 1→4 0,162 1→5 0,169 
2→0 0.136 2→1 0,103 2→2 0,102 2→3 0,309 2→4 0,143 2→5 0,147 
3→0 0.11 3→1 0,087 3→2 0,081 3→3 0,246 3→4 0,112 3→5 0,114 
4→0 0.08 4→1 0,062 4→2 0,061 4→3 0,182 4→4 0,091 4→5 0,084 
5→0 0.053 5→1 0,041 5→2 0,041 5→3 0,121 5→4 0,065 5→5 0,058 
Ψ→[଴] 0.619 Ψ→[ଵ] 0,474 Ψ→[ଶ] 0,458 Ψ→[ଷ] 1,401 Ψ→[ସ] 0,656 Ψ→[ହ] 0,664 




