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Resumen

En esta tesis se muestra el disefio experimental del control de dngulo de inclinacién
para una turbina edlica vertical Darrieus tipo H que se encuentra instalada en el Instituto
Tecnolégico de Pachuca, en Pachuca Hidalgo.

La primera parte de esta tesis se centra en el drea que describe la motivacién por incluir
este tipo de alternativa para aumentar la potencia que proporciona este tipo de configuraciéon
en las turbinas edlicas.

Después se describe la fisica que acompafia a las turbinas eélicas de tipo vertical y su
modelado computacional que se empleard para desarrollar simulaciones CFD. Esto como
parte de la informacién necesaria para el control del dngulo de ataque. Esta informacién se
emplea para el entrenamiento y funcién de la red neuronal propuesta. La red neuronal serd
el objeto principal de todo el control de la turbina edlica y serd la encargada de identificar
el dngulo adecuado para las caracteristicas del medio ambiente.

Al final se muestra la implementacién del disefio experimental del control para la tur-
bina edlica en Matlab Simulink, empleando la fisica de la turbina para predecir su compor-
tamiento, las redes neuronales como el control fundamental de la turbina edlica y el uso de
un PID para que el control sea robusto.
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Capitulo 1

Introduccion

La dependencia en las energias convencionales es algo que se trata de limitar debido a la
creciente preocupacioén por cuestiones globales como el aumento en el precio del petréleo,
ambientales como las emisiones de carbono y el cambio climadtico mundial, aunado a la alta
demanda de energia y su constante aumento de costo en todo el mundo. Esto ha impulsado
el desarrollo de fuentes de energia alternativas y renovables como la respuesta inmediata.
Las energias renovables como la fotovoltaica y los aerogeneradores son tecnologias que
permitiran continuar con esta transicién de dependencia.

Son notorias las intenciones de paises, comunidades y hogares de implementar celdas
fotovoltaicas y pequerias turbinas edlicas urbanas para disminuir el consumo de la red eléc-
trica. Lamentablemente la potencia generada no es la suficiente para satisfacer la demanda
de energia, aunque ayudan a crear una imagen verde y en pequefios edificios disminuyen su
consumo.

Las turbinas edlicas parecen ser las menos populares entre las alternativas debido a su
alto coste de inversion inicial y a una actitud poco amigable del publico hacia la energia
edlica, sin embargo, estas inquietudes se basan en obstdculos tecnolégicos y sociales que
pueden superarse. (0)

Las turbinas edlicas se categorizan en dos configuraciones, con eje vertical y con eje ho-
rizontal. Las turbinas edlicas de eje vertical (Vertical Axis Wind Turbine o VAWT) debido a
su configuracién, a su tamafio reducido, a ser poco ruidosas y a su fécil instalacién permiten
satisfacer la demanda de electricidad en pequeiios edificios. Aunado a esto, las turbinas de
eje vertical gozan de ser adecuadas para zonas urbanas debido a su alta eficiencia energética
y baja sensibilidad a las turbulencias. (9)

Este proyecto de licenciatura se centra en el disefio de un sistema de control activo no
lineal de la inclinacién de las palas para una turbina Darrieus tipo H implementada en el
Instituto Tecnolégico de Pachuca, dicho control esta basado en resultados de simulaciones
obtenidos del software comercial Ansys Fluent.

Las simulaciones se realizaron con el fin de determinar el rendimiento aerodindmico
de la turbina modificando los dngulos de paso, y de esta forma, encontrar los 6ptimos para
cada alabe. Los resultados obtenidos se usaron en el sistema de control, con la hipétesis de
controlar el angulo de ataque de las palas de la VAWT para aprovechar su aerodindmica.




1. INTRODUCCION

Debido a la complejidad aerodindmica de las VAWT, el presente proyecto propone el uso
de técnicas de control inteligente basadas en redes neuronales y un control PID para el
disefio del sistema de control activo de cabeceo en las palas para mejorar el rendimiento de
generacion de energia.

1.1. Objetivo general

Disefiar un sistema de control activo no lineal del paso de palas para una turbina edlica
Darrieus tipo H, aplicando técnicas de control inteligente enfocadas a redes neuronales para
mejorar el rendimiento de generacién de energia de dicha turbina edlica.

1.1.1. Objetivos especificos

= Reproducir la turbina eélica con todas las variables mecdnicas con las que actualmente
cuenta para su uso en las simulaciones computacionales.

= Desarrollar las condiciones medioambientales a las cuales estd sometida la turbina
edlica en simulaciones CFD, con el fin de observar y seleccionar el comportamiento
adecuado para evaluacién.

= Entrenar al algoritmo de redes neuronales y probar su comportamiento con respecto
a otros sistemas que actualmente se encuentran implementados.

= Realizar pruebas experimentales simuladas en Matlab Simulink del sistema de control
con las redes neuronales y compararlo con otros sistemas de control para su validacién
y futuras correcciones.

1.2. Motivacion

La tendencia de obtener energia eléctrica a través de medios alternativos como las tur-
binas edlicas crece constantemente. Hoy podemos observar que la dependencia a aparatos
electrénicos como teléfonos inteligentes, computadoras y hasta autos eléctricos requiere de
mas energia eléctrica y de métodos que reduzcan los costos de obtener dicha energia.

Es por ello que al optimizar la manera de obtener energia eléctrica de esta turbina Da-
rrieus tipo H, se impulsa la iniciativa de usar estas turbinas en casas y edificios que se en-
cuentren dentro de zonas urbanas.

Existen estudios con sistemas implementados en turbinas Darrieus en las cuales de-
muestran el potencial que tienen para generar energia eléctrica, sobrepasando los obstdcu-
los por los cuales su uso se veia opacado como el auto arranque y la generacién continua de
energia con distintas velocidades del viento.




1.8 Planteamiento del problema

Este proyecto contribuye con la optimizacién de las Turbinas Darrieus tipo H al tratar
de mantener constante la generacién de energia eléctrica a partir de la velocidad del viento.

1.3. Planteamiento del problema

Actualmente se encuentra instalada la turbina para la cual se hace el estudio, esta se
encuentra en el Instituto Tecnolégico de Pachucha, en Pachuca Hidalgo.

Entre sus dreas de oportunidad se encuentran el auto arranque y la optimizacién de
potencia generada por la turbina, ya que en situaciones con poco flujo de viento no gira lo
suficiente para transmitir un gran par y depende de una fuerza externa para que comience
su funcionamiento, por lo cual no se aprovecha toda la capacidad del generador eléctrico
que tiene acoplado. De forma contraria, no cuenta un sistema de freno que permita hacer
frente al aumento en la velocidad del viento. Es por ello que se propone afiadir un sistema de
control en las palas el cual permitird optimizar el par generado por la turbina modificando
la inclinacién de las alabes, reducir el dafio a la turbina debido a la velocidad del viento y a
apoyar con el auto arranque aunque la velocidad del viento no sea alta.

1.4. Turbinas edlicas

La turbina edlica de eje horizontal (Horizontal Axis Wind Turbine o HAWT) ha sido
por muchos afios el mds comun y popular cuando se piensa en producir energia a partir del
viento. Este tipo de turbina eélica generan un alto par de torsién, Q, a través de la elevacion
lo cual implica que sus palas se desplazan, generalmente, a una velocidad de varias veces
mayor a la velocidad del viento, mostrado en la figura 1.1 a.

La designacién de que su eje sea horizontal significa que su rotacién es paralela al vector
del viento entrante, u. Existen ejemplos emblematicos de este tipo de configuracion como
la aerobomba estilo americana o el molino de viento holandés, mostrado en la figura 1.1 b
y ¢ respectivamente.

Una variante comun de las de las HAWT es el rotor de palas de barril empleando rotores
Flettner, el cual a partir del efecto Magnus, mostrado en la figura 1.1 e, que se describe
cémo las fuerzas de friccién en la superficie de un objeto que gira, crea una circulacién que
eventualmente generara sustentacién. Sin embargo, este tipo de disefio genera desventajas
que limitan su rendimiento debido a una resistencia relativamente alta provocada por sus
palas.

Otro tipo de turbina edlica es la Andreau-Enfield, mostrado en la figura 1.1 /, la cual
cuenta con palas huecas, las cuales las fuerzas centrifugas extraen el aire, dejando una regién
de baja presién dentro la torre.

Un ejemplo mds es la torre de vértice aumentado, mostrado en la figura 1.1 g, esta con-
siste en una carcasa cilindrica abierta en la que el aire se introduce abriendo varias persianas
conduciendo a la creacién de un fuerte vértice. El nticleo de baja presion de este vortice es
entonces la fuente de corriente ascendente que posteriormente acciona al generador. (6)




1. INTRODUCCION

Los rotores Darrieus, mostrado en la figura 1.1 [ y m, nombrados asi por su inventor, el
ingeniero aerondutico francés Georges Jean Marie Darrieus (1888-1979). Consisten en un
conjunto de palas aerodindmicas orientadas verticalmente y conectadas a un eje rotatorio.
Estas turbinas edlicas a diferencia de los de eje horizontal, son dispositivos de flujo cruzado
esto permite a la turbina generar energia indistintamente de la direccién del viento lo cual
implica que el flujo de aire que entra a la turbina es de forma perpendicular.

Esto también implica disminucién en la complejidad ya que no necesita un mecanismo
de guifiada. Su eje vertical permite colocar al generador en la base de la estructura, evi-
tando otras cargas a la estructura. Este tipo de turbinas, a diferencia de las turbinas de eje
horizontal, extrae mds energia de fluidos turbulentos.

Lamentablemente este tipo de configuracién padece de problemas en su comporta-
miento de auto encendido, su proteccion frente a altas velocidades de viento y a las cargas
ciclicas. (6)

En su patente original, Darrieus, proponia varias disposiciones de palas rectas y dobla-
das. Una de ellas con aspas delgadas y con forma curvada que se arquean como un tropos-
kien (del griego para cuerda que gira), evitando asi que se doblaran debido a cargas centri-
fugas dejando los esfuerzos a tensién. Esta configuracién facilita la sujecién del dispositivo
mediante cables. Sin embargo, producir y montar este tipo de palas es dificil.

Otros tipos de configuraciones son las palas tipo H y las tipo V.

El ejemplo n de la figura 1.1, es una cuerda o correa que vibra como resultado de un
aleteo aeroeldstico, la energia de este movimiento se extrae por un actuador lineal de forma
similar a las pastillas magnéticas de una guitarra eléctrica.

La configuracién mas bdsica de un VAWT es aquella que las dos mitades del rotor expe-
rimentan una fuerza de presion desigual. El disefio antiguo persa, mostrado en la figura 1.1
letra o, muestra que la resistencia diferencial se consigue protegiendo parte del dispositivo
con una pared. Posiblemente el ejemplo mds conocido del anemémetro de copa mostrado
en la figura 1.1 letra p. Los rotores Savonius y los rotores S divididos, mostrado en la figura
1.1 ¢ y r, utilizan un flujo el flujo del aire a través de su ntcleo para crear una fuerza de
presion adicional.

La turbina Banki-Michell, mostrada en la figura 1.1 s, se suele emplear para extraer
energia de los flujos de agua o en sistemas de ventilacion.

No menos importante, el molino de viento de palas disminuye la resistencia permitien-
do que se mueva como una veleta. Aunque los rotores de arrastre pueden generar un par
elevado, su deficiencia se ve influenciada debido a sus aspas las cuales no pueden ir mas
rapido que el propio viento. (6)




1.4 Turbinas edlicas
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(a): HAW'T moderna.  (b): Molino de viento (¢): Aerobomba. (d): Tipo difusor. (e): Rotor de palas
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(k): Turbina Darrieus. 1): VAWT tipo H. (m): VAWT tipo V.

(s): Turbina (t): Maquina tipo
Banki-Michell. claquetas.

(u): Cometa de (v): Cometa de (w): Laddermill. (x): HAWT aéreo. (y): Aerostato Magnus.

arrastre. viento cruzado.

Figura 1.1: Ejemplos de algunas turbinas edlicas. (6)







Capitulo 2

Antecedentes

Las turbinas edlicas son turbomaquinarias que aprovechan la energia cinética del vien-
to, las cuales a través de los mecanismos de la misma, se convierte en energia mecanica,
pasando a través de la transmisién para convertirse en energia eléctrica. La clasificacién de
las turbinas edlicas se divide debido a su orientacidn, las turbinas edlicas de eje horizon-
tal (HAWT) siendo de flujo axial y las turbinas edlicas de eje vertical (VAWT) de flujo
perpendicular.

La turbina edlica de tipo horizontal (HAW'T, por sus siglas en inglés), es la mds comin y
lo podemos observar con sus grandes dimensiones y en grandes dreas donde es mds sencillo
predecir el viento alo largo del afio. Las HAWTT se sittian sobre una gran torre y sobre ella se
montan un conjunto de palas que giran de forma paralela a la direccién del flujo del viento.
Estas turbinas han sido el caso de estudio de las dltimas décadas principalmente porque
comparten el funcionamiento y la dindmica con los aviones rotativos. (7)

La tabla 2.1 muestra las principales diferencias entre las turbinas de eje vertical y las
turbinas de eje horizontal.

El segundo tipo de turbina edlica es el de eje vertical (VAWT, por sus siglas en inglés), la
cual gira en torno a su eje perpendicular a la corriente que se aproxima; esto permite ofrecer
ventajas superiores frente a sus pares. Y en entornos urbanos, un VAWT, resulta rentable
su uso gracias a su indiferencia al viento. (35)

Disponen de la generacién de energia en cualquier sentido que sople el viento, es decir,
son omnidirecionales, porlo que no es necesario un mecanismo de guifiada, haciendo que su
coste sea relativamente econémico debido a su disefio. Entre sus principales configuraciones
se encuentran la Darrieus y la Savonius.

La turbina Darrieus gira alrededor de un eje central debido a la sustentacién producida
por sus aspas giratorias, mientras que la turbina Savonius gira debido a la resistencia creada
por sus aspas.

El rotor de las VAWT estd compuesto por un numero de palas disefiadas para maximi-
zar el rendimiento aerodindmico el cual permite lograr buenas cualidades aerodindmicas a
distintos dngulos de ataque. Para mejorar el rendimiento de la VAWT, es comun emplear
una técnica de paso variable modificando el dngulo de ataque, este sistema puede ser de
forma activa o pasiva.




2. ANTECEDENTES

Caracteristica VAWT Darrieus VAWT Darrieus HAWT

tipo H con alabes cur-

vadas

Perfil del alabe Simple Complejo Complejo
Necesita un mecanismo No No Si
yaw
Posibilidad de un meca-  Si No Si
nismos de paso
Uso de torre Si No Si
Cables de sujecion Opcional Si No
Ruido Bajo Moderado Alto
Area de las aspas Moderada Grande Pequefia
Posicién del generador ~ En el suelo En el suelo Sobre la torre
Auto arranque No No Si
Interferencia de la torre  Reducida Reducida Grande
Base Moderada Simple Extensa
Estructura general Simple Simple Compleja
Carga de la pala Moderada Baja Pesada

Tabla 2.1: Principales diferencias entre las turbinas de eje axial y vertical (37)

El sistema pasivo deja libre de cabeceo sobre su eje, cerca del borde de ataque. Se podria
esperar que un sistema de cabeceo pasivo mejora el par de arranque y el rendimiento del
VAWT, sin embargo, el andlisis experimental demuestra que su rendimiento es inferior a
un tercio del esperado. (1)

De forma contraria, en un sistema activo que emplea mecanismos como servomotores,
consigue cambios continuos en la amplitud de paso en las alabes. (19) La variacién de am-
plitud reduciendo o aumentando el dngulo de ataque mejora o deteriora el rendimiento del
rotor dependiendo de la velocidad de entrada del viento. Sin embargo, el disefio de actua-
dores con tiempo de respuesta rdpidos para variar el dngulo de cabeceo, para una VAWT
tipo H, es complicado debido a la alta frecuencia de las velocidades de rotacion y los cambios
en el dngulo de ataque. (1)




2.1 Aerodindmica de la turbina Darrieus

2.1. Aerodinamica de la turbina Darrieus

La turbina Darrieus tipo H es un dispositivo basado en la sustentacion, es decir el par
motor es generado debido a la fuerza de sustentacién. El rendimiento real de las VAWT
puede predecirse a partir de la determinacién de las fuerzas que actdan sobre cada pala. (1)

y

6 =180°

Figura 2.1: Vista aérea de un rotor con tres palas, mostrando los tridngulos de velocidad y las

fuerzas aerodindmicas resultantes.

La figura 2.1 muestra la velocidad y la fuerza de los vectores actuando sobre las palas de
la turbina. Un elemento de pala conectado al rotor giratorio experimenta una componente
de velocidad tangencial debida a la rotacién, —w, X r, un vector de viento local, U, y una ve-
locidad inducida representada por /. Este ultimo termino incluye velocidades producidas
por la estela y la interferencia entre palas. La velocidad del viento en la pala, U es general-
mente inferior a la velocidad asintética, u.. La componente resultante que actia sobre el
perfil aerodindmico es la velocidad aparente del viento:

V=U+(-w,Xr)+V (2.1)
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Donde w, es la velocidad angular del rotor y r es el radio del rotor.

2.1.1. Rendimiento del perfil aerodindmico

La componente resultante que actda sobre el perfil aerodindmico es la velocidad apa-
rente del viento, esta componente incide en la pala con un determinado dngulo de ataque,
@, esto se puede expresar como: (15)

.y, cos(8)
a = tan (—sin(H) " /1) 2.2)
8=0°
Angulo de paso fijo

Arrastre

Angulo de inclinacién
variable

U

Cuerda de la pala

Sustentacion

Trayectoria de la pala

Figura 2.2: Fuerzas y velocidades que actian sobre un dlabe de turbina Darrieus para diversas

posiciones acimutales. (13)

Donde 6 es el angulo azimutal y A es el TSR. La velocidad del viento es pieza importante
para delimitar la relacion de velocidad de punta operativa (Tip Speed Ratio o TSR), la cual
puede expresarse como: (8)

w,r

A= (2.3)

Uco

Donde u., representa la velocidad del viento. La dependencia de la posicién angular,
0, y la relacion de velocidad de punta, A, determinan la variacién del dngulo de ataque. La
imagen 2.3 muestra esta dependencia. Con A = 0, la pala experimenta sélo la velocidad del
viento, y el dngulo de ataque varia simplemente de forma lineal con su posicién. De esta
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forma cuando el rotor estd en reposo, tiene que hacer frente a una amplia gama de dngulos
de ataque (-180 < @ < 180). Sélo cuando A > 1 una pala experimenta un viento en
contra en cada posicién lo cual permite que a descienda a cero en 8 = 180. (6)

Contra el viento \ A favor del viento
90 |
60
3 30
s
=
lop
s
< 0
5 0 A4
2 74
gﬁ -30 A=
=) uoo
e 90 ) 270
-60
N\
180
-90
0 45 90 135 180 225 270 315 360

Posicioén, 8 (°)
Figura 2.8: Angulo de ataque experimentado por una pala durante un ciclo de rotacién

(6)

2.1.2. Dindmica del rotor

El dangulo de ataque produce fuerzas de sustentacion y arrastre dados por

L =CuqA (2.4)
D= qu/l (25)

Donde A es el drea frontal del rotor (para una VAWT A = 2rh) y ¢ la presién dindmica que
se define como:

pV V) (2.6)

NO| —

qE(

Donde p denota la densidad del aire.
La contribucién al par total puede expresarse explicitamente descomponiendo las fuer-
zas de arrastre y sustentacién a partir de los coeficientes adimensionales correspondientes a

11
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Ty N:(13)
T =Lsind —Dcosé 2.7)

N =Lcos§+Dsiné (2.8)

La fuerza normal, N, genera las principales cargas estructurales sobre las palas y la fuerza
tangencial, T', es quien impulsa la rotacién de la turbina eélica y produce el par necesario
para generar electricidad.

Es conveniente utilizar un par y una potencia adimensionales para hacerlos indepen-
dientes de las condiciones de funcionamiento. Los coeficientes de par y potencia vienen
dados entonces por: (6) (25)

Q

Co=———=— (2.9
0 %pugoAr
P
Cp= —— 2.10)
P %pug’oAr (

Donde Q representa el torque y P la potencia. El coeficiente de potencia Cp cuantifica
la porcién de poder P absorbido por el rotor de la turbina de el aire que se encuentra a su
alrededor. Es necesario determinar la velocidad del viento a la cual opera nuestra turbina
edlica, de esta forma se predice su rendimiento. Para turbinas con un dngulo de paso fijo,
la magnitud en la variacién del dngulo de ataque aumenta con la disminucién del TSR.

El coeficiente de sustentacién C; aumenta al aumentar el dngulo de ataque hasta un
punto de inversion del flujo dentro de la capa limite (conocido como punto de pérdida).

Después de la entrada en pérdida, la sustentacién disminuye y la resistencia aumenta,
lo que provoca un descenso de la fuerza del par que impulsa T y la resistencia D pasa a ser
dominante de la fuerza normal N.

Dado que los dngulos de ataque y la velocidad relativa de viento en la pala varian conti-
nuamente durante el funcionamiento de la VAWT, se produce perdida aerodindmica, que
se caracteriza por un comportamiento de histéresis de los coeficientes de sustentacion y de
arrastre. (13)

La potencia mecdnica generada por la turbina, Pm, puede ser descrita como:

P, =wn (2.11)

Donde 7; es el par generado por la turbina eélica en Nm.

El objetivo en disefiar una turbina eélica es obtener la mayor cantidad de energia posi-
ble, es por lo que para aumentar la eficiencia de la turbina edlica para un TSR especifico,
es necesario modificar la inclinacién de las palas. Esto entonces estaria en funcién de la
inclinacién de la pala y la manera de cémo interactia con el viento. (7)

2.2. Modelado computacional

La mayor parte de investigaciones relacionado a turbinas edlicas se centra en la predic-
cion de su eficiencia. Poder predecir numéricamente el rendimiento de las turbinas edlicas

12
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ofrece una ventaja sobre las técnicas experimentales cldsicas. L.os modelos computacionales
se basan en la intencién de poder determinar la velocidad relativa, que a su vez, compone
la fuerza tangencial de las palas individuales en distintas ubicaciones azimutales. (7)

2.3. CFD

La dindmica de fluidos computacionales (CFD) ha demostrado ser una herramienta
muy poderosa para describir el comportamiento implicado en las turbinas edlicas. Para
desarrollar los cdlculos CFD se resuelve el campo de flujo en un estado transitorio, resol-
viendo las ecuaciones de Navier - Stokes promediadas por Reynolds (RANS) utilizando el
algoritmo de esquema Acoplado (Coupled), el cual resuelve todas las ecuaciones para las
correcciones de velocidad de fase y la correccién de presién compartida simultineamente.
(16) Estos métodos incorporan las fuerzas de sustentacién y los términos de transferencia
de masa implicitamente en la matriz general. El algoritmo acoplado resuelve conjuntamente
las ecuaciones de continuidad basadas en el momento y en la presion. Las ecuaciones RANS
son:

o9 00

Sl S 2.12

or " ox; T ow | Owmdr; @.12)
di;

Lo 2.18

o, (2.13)

Estos resultados resultan ser muy similares a los experimentales, sin embargo, el estu-
dio de turbinas edlicas con CFD requiere grandes dominios computacionales con interfaces
deslizantes y un modelo adicional de la turbulencia para capturar los efectos no estables. (7)
Para este proyecto serd necesario el uso de el modelo K-Epsilon que se describe a conti-
nuacion.

) 0 0 My \ Ok
E(Pk) + 6_@(pku]) ~ oz [(# + O'k) z;

+Gk+Gb—p€—YM+Sk (2.14)

+pC1Se—pCy— 01
pL1ve—plyg—"—+01+
k ++ve “k
En estas ecuaciones G, representa la generacion de energia cinética de la turbulencia
debida a los gradientes de velocidad media, calculada como se describe en el Modelo de
la Produccién Turbulenta en los modelos K — €. G), representa la generacion de energia
cinética de la turbulencia debida a la flotabilidad. Cy y Ci€ son constantes. 0} y 0¢ son
los nimeros de Prandtl turbulentos para K y € respectivamente. S; y Se son los términos
fuente definidos por el usuario.
El modelo realizable ha mostrado mejoras sustanciales respecto al modelo estdndar, en

P P P )\ Be
- - )= — =)= ) 2.1
at(p6)+6xj(p6u]) T [(,u+ O_E) - C3eGy+Se (2.15)

J J

el que las caracteristicas del flujo incluyen una fuerte curvatura de la linea de corriente,
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vértices y rotacién. Los modelos de turbulencia de dos ecuaciones permiten determinar
tanto la escala de longitud como la de tiempo de la turbulencia mediante la resolucién de
dos ecuaciones de transporte separadas. (106)

El modelo realizable difiere del modelo estindar en dos aspectos importantes:

= El modelo realizable contiene una formulacién alternativa para la viscosidad turbu-
lenta.

= La ecuacién de transporte modificada para la tasa de disipacién, ha sido derivada
de una ecuacién exacta para el transporte de la fluctuacién de la vorticidad media
cuadrada.

El término realizable sefiala que el modelo satisface ciertas restricciones matematicas
sobre las tensiones de Reynolds, consistentes con la fisica de los flujos turbulentos. (16)

(25)

2.4. Variacion del dngulo de ataque

Poco antes de esta década, el desarrollo de nuevos sistemas e implementaciones en las
turbinas Darrieus tipo H han ido en aumento. Algunas de ellas enfocadas en el auto arran-
que. (6) Es importante mencionar que en las definiciones sobre el funcionamiento de las
turbinas de eje vertical existen sesgos en el uso de la terminologia y, en particular, la defini-
cién de auto arranque.

Por ejemplo, Ebert y Wood (14), definen el proceso de arranque cuando es posible
extraer una cantidad significativa de energia, mientras que Kirke (22), considera que una
turbina es auto arrancable sélo si puede acelerar desde el reposo hasta el punto en que
empieza a producir un produccién util. Sin embargo, ambas definiciones no precisan la
potencia significativa ni la produccion iitil.

Lunt (24), especifica al definir que el arranque se ha producido si el rotor ha acelerado
desde el reposo a una velocidad constante que supera la velocidad del viento, es decir, la
relacién punta-velocidad 2 > 1 argumentando que para que esto para que esto ocurra debe
producirse una elevacién significativa durante el ciclo de rotacién. Es por ello que distintos
estudios han propuesto variar el dngulo de ataque como la solucién al auto arranque y a la
extraccién de mayor energia.

Cooper y Kennedy (11), variaron el dngulo de inclinacién de la pala mediante un con-
trol mecdnico mientras el sistema VAW'T gira a velocidades constantes. Sus dispositivos
mejoraron la capacidad de auto arranque y aumento el par generado cuando el angulo de
inclinacién cambiaba activamente.

Paraschivoiu investigé las variaciones del dngulo de inclinacién de las palas de la turbina
edlica Darrieus tipo H mediante el método CARDAAV. (81) Sus resultados demostraron
una ganancia de casi el 80% en la produccién anual de energia mediante el control del
angulo de inclinacién.

Es por ello que modificar el dngulo de ataque se propone como una fuerte estrategia
para generar mds energia y solucionar el auto arranque para la turbina propuesta.
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2.5 Métodos de control del dngulo de ataque

Para variar el dngulo de ataque surgen dos mecanismos de control uno de forma activa y
otro de forma pasiva. El método pasivo puede emplear distintas configuraciones: un sistema
de estabilizacién empleando resortes, contrapesos o un sistema de cables para limitar el
angulo de cabeceo, la inmovilidad de la pala o la completa libertad al cabeceo de la pala. (1)

Si se decide emplear un dngulo de ataque fijo o igual a cero, esto generara un fenémeno
de estancamiento debido a las palas y a una baja relacién entre la velocidad tangencial del
rotor y la velocidad del viento (TSR).

De forma contraria si se emplea un sistema con total libertad de cabeceo de la pala se
generan dngulos de ataque positivos y negativos. La fuerza que resulta entre la interaccion
del viento con la turbina se puede dividir en dos componentes: la fuerza normal y la fuerza
tangencial. La fuerza normal es perpendicular a la cuerda y la fuerza tangencial es paralela
ala cuerda de la pala. La fuerza de sustentacién generada con un pequefio dngulo de ataque
tiene una componente tangencial en la direccién del flujo, en esa posicion la resistencia serd
pequenia. (21) De esta forma el disefio de la aerodindmica con un cabeceo libre hace que se
pierda eficiencia cuando la velocidad del viento supera un valor nominal. (29)

El método activo emplea un dispositivo independiente que varia periédicamente el an-
gulo de ataque en funcién del dngulo azimutal. Esto debido a que se requiere disminuir el
angulo de ataque para mejorar el rendimiento del rotor. De forma contraria segiin Gosselin
(17), al aumentar la inclinacién del dngulo se aumenta el rendimiento de la turbina.

Por ejemplo Baker (4), al emplear un dngulo de ataque de 2 grados positivos, demuestra
que produce un empuje hacia delante. Por ello surge la iniciativa de que el dngulo de ataque
sea variable.

Es importante mencionar que variar demasiado la amplitud del @ngulo no es del todo
benéfico, al aumentar el dngulo superando los 10 grados, las palas de la VAWT sufren de
perdida de sustentacién, aumentando la resistencia y disminuyendo el par generado. (1)

2.5. Métodos de control del angulo de ataque

Como ya se menciond anteriormente, lo que se busca es poder obtener la mayor genera-
cién de energia a partir de distintas configuraciones influenciadas por el viento y su impacto
en las palas de la turbina edlica. La variacién del dngulo de ataque resulta ser la alternativa
mas viable, pero dentro de este sistema de variacién, existen métodos para controlar esta
variacion del dngulo de ataque. El sistema de control activo funciona en un rango especifico
de velocidades del viento, en el cual existen cuatro regiones.

La primera region representa la velocidad del viento por debajo del limite inferior para
generar rotacién con una potencia nula. La segunda regién delimitada por la velocidad ne-
cesaria para que empiece a girar y la velocidad necesaria para que gire nominalmente. La
tercera region va desde la velocidad nominal hasta una velocidad que excede la velocidad
limite de rotacién exigiendo que se reduzca la velocidad de giro. Y una ltima regién la cual
la velocidad excede los limites de la turbina y por ende debe parar a la turbina con un freno.
(36) (3)

Algunos sistemas de control evocan a algoritmos que pueden modificarse a medida que
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se conocen nuevas reglas y hechos. Algunos de esos sistemas para el control del dngulo de
ataque son las redes neuronales, la 16gica difusa y los algoritmos de busqueda inteligente.
Estos modelos son utilizados para hallar patrones, clasificar hechos y abstraer situaciones, a
partir de conocimientos obtenidos de hechos anteriores, proporcionando una variedad de
posibilidades de inferencia para seleccionar una solucién éptima. (29)

Un controlador PID calcula el error, e(¢), como la diferencia entre un valor deseado y
una variable de proceso medida, aplicando una correccién basada en ganancias proporcio-
nales, integrales y derivativas. Al sumar estos tres valores o un par de ellos, ajusta el proceso
de control mediante un actuador, en nuestro caso modificar el angulo de ataque. (29)

Los controladores de cabeceo basados en el método proporcional-integral o proporcional-
integral-derivativo se emplean para regular la potencia, siendo limitados especialmente an-
te incertidumbres asociadas a las propiedades dindmicas no lineales las cuales presentan las
turbinas edlicas. (1) Con un sistema de control retro alimentado se busca reducir el error
e(t) a cero lo mds pronto posible (29) (5)

2.6. Red Neuronal

Las redes neuronales también llamadas redes neuronales artificiales, son un tipo de
aprendizaje automadtico que a menudo se confunde con el aprendizaje profundo. La ca-
racteristica que define a una red neuronal profunda es contener dos o mds capas ocultas las
cuales controlan a la red neuronal.

Las redes neuronales artificiales se inspiran en el funcionamiento de los sistemas neu-
ronales biolégicos, como el cerebro para procesar informacién. Una neurona consta de un
soma (cuerpo celular), un axén (una fibra larga) y dendritas. El axén envia sefiales y las dendri-
tas las reciben. Una sinapsis conecta un axén con una dendrita. Dada una sefal, una sinapsis
puede aumentar (excitar) o disminuir (inhibir) el potencial eléctrico. Una neurona se dis-
para cuando su potencial eléctrico alcanza un umbral. (18)

La red neuronal artificial estd formada por un niimero de neuronas (unidades), a menu-
do dispuestas en capas, un nimero de conexiones que se realizan mediante enlaces ponde-
rados y cuya funcién es transmitir la sefial de una neurona a otra y los pesos.

Los principales componentes de una red neuronal son: (23) (33) (26)

= Un conjunto de unidades de procesamiento, llamadas neuronas.
= Un estado de activacion Y; para cada unidad, que equivale a la salida de la unidad.

= Conexiones entre unidades; cada conexién esta definida por un peso wj, que deter-
mina el efecto que la sefial de la unidad j tiene en la unidad k. La contribucién para
wj, positiva, es considerada como una excitacién, de forma contraria se considera
inhibicién.

= Una rela de propagacion, que determina la entrada efectiva X; de una unidad a partir
de sus entradas externas.
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Figura 2.4: Estructura biolégica de la neurona.

= Una funcién de activacién f, que determina el nuevo nivel de activacién basada en la
entrada efectiva X;(t) y la activacién actual Y; ().

= Una entrada externa, conocida como bias, para cada unidad.
= Un método de recopilacién de informacion (regla de aprendizaje).

Recientemente una familia de estas redes neuronales, se han vuelto populares bajo el

nombre de aprendizaje profundo (deep learning). Aunque los algoritmos de aprendizaje pro-
fundo son prometedores, suelen adaptarse con mucho cuidado a un caso especifico. (28)

2.6.1. MLP-ANN

Las redes neuronales de perceptrones multicapa (MLP) se emplean para el control de
sistemas dindmicos. (20) Estas redes neuronales son conocidas como redes neuronales feed-
forward o a veces simplemente redes neuronales. (28)

Una red feed-forward en capas se caracteriza por un conjunto de neuronas de entrada
cuya funcién es suministrar sefiales de entrada del exterior al resto de la red. Seguido de
las entradas pueden continuar una o varias capas intermedias de neuronas y finalmente una
capa de salida en la que se puede comunicar el resultado.

Las capas intermedias, también llamadas capas ocultas, no tienen contacto con el exte-
rior. Para esta clase de redes, no hay conexiones de una neurona a otra en la capa anterior,
a otras neuronas de la misma capa o a neuronas de mds de una capa anterior.
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Figura 2.5: Diagrama de una neurona artificial.

Cada nodo de la izquierda representa una caracteristica de entrada de las capas inferiores
a la suya y envia la salida a las capas que estdn por encima de la suya, las lineas de conexién
representan los coeficientes aprendidos, y el nodo de la derecha representa la salida, que es
una suma ponderada de las entradas. (28) Asi dado un conjunto de entradas de las neuronas
en la capa de entrada, el vector de salida se calcula mediante una sucesién de pases hacia
adelante, que calculan los vectores de salida intermedios de cada capa a su vez utilizando
los valores de la sefial previamente calculados en las capas anteriores. (18)

En un MLP, este proceso de cdlculo de sumas ponderadas se repite varias veces, calcu-
lando primero las unidades ocultas que representan un paso de procesamiento intermedio,
que se combinan de nuevo utilizando sumas ponderadas para obtener el resultado final.
(28) Las regiones de decision estdan separadas por un hiperplano cuya ecuacién viene dada
por:

N
Zwixi—ev:o (2.16)
i=1

Un perceptron consiste en una sola neurona con multiples entradas y una sola salida.
Tiene capacidad de procesamiento de informacién restringida y su procesamiento se rea-
liza mediante una funcién de transferencia, que puede ser lineal o no. La neurona puede
ser entrenada para aprender diferentes tareas simples modificando su umbral y pesos de
entrada. Las entradas se introducen a la neurona y cada entrada tiene una salida deseada.
Si la neurona no da una salida deseada, entonces ha cometido un error. Para rectificar esto,
su umbral y/o pesos de entrada deben ser cambiados. (18)

Su arquitectura se muestra en la imagen (2.6):
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2.6 Red Neuronal
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Figura 2.6: Arquitectura de un perceptron.
s X4, X, ..., X, son entradas. Pueden ser nimeros reales o boleanos dependiendo del
problema.
= Y eslasalida.
= W], Wy, ..., w, son los pesos de las aristas y son valores reales.

= 0 es el umbral y es un valor real.

La funcién del perceptrén es clasificar un conjunto de estimulos en una de dos clases
disponibles. Minsky y Papert (27), muestran que para entradas binarias cualquier transfor-
macién puede llevarse acabo afiadiendo una capa de predicaciones que estin conectados a
todas las entradas. Asi puede resolverse el problema de salidas binarias, lo que implica la
extension de la red a un perceptron multicapa.

A diferencia de los perceptrones, las redes multicapa pueden aprender no sélo muiltiples
limites de decision, sino que los limites pueden ser no lineales. (18)

Un perceptrén multicapa estandar contiene:

= Una capa de entrada.
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2. ANTECEDENTES

= Una o mads capas ocultas.
= Una capa de salida

Una red feed-forward es un diagrama dirigido aciclico de unidades. Las unidades de
entrada proporcionan los valores de entrada. Todas las demds unidades calculan un valor
de salida a partir de sus entradas. Las unidades ocultas son internas. Si las unidades ocultas
calculan una funcién lineal, la red es equivalente a una sin unidades ocultas. Por lo tanto, la
salida de las unidades ocultas es producida por una funcién de activacién no lineal. (18)

Hay tres caracteristicas importantes de un perceptrén multicapa:

= Las neuronas de la capa de entrada, oculta y de salida utilizan en su modelo mate-
matico, funciones de activacion que no son lineales y que se pueden diferenciar en
cualquier punto.

s El perceptrén multicapa contiene una o varias capas ocultas que se utilizan para tareas
complejas.

= Genera una alta conectividad.

N

N
X

3

S

Capa de entrada
epies op eden)

Capa oculta 1 Capa oculta 2 Capa ocultam-1  Capa oculta m

Figura 2.7: Estructura de un perceptron multicapa de M capas ocultas.

Las MLP pueden considerarse como generalizaciones de modelos lineales que reali-
zan multiples etapas de procesamiento para llegar a una decisién. (28) Para el modelo de
aprendizaje de una red neuronal multicapa existen varios algoritmos de aprendizaje. En el
caso de esta tesis se uso el algoritmo de entrenamiento Levenberg—Marquardt.
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2.7 Implementacién MLP-ANN

2.6.2. Algoritmo de entrenamiento Levenberg—Marquardt

El algoritmo de entrenamiento Levenberg—Marquardt fue desarrollado por Kenneth
Levenberg y Donald Marquardt, y proporciona una solucién numérica al problema de mi-
nimizar una funcién no lineal. Este algoritmo es rdpido y tiene una convergencia estable.
En el campo de las redes neuronales artificiales, este algoritmo es adecuado para entrenar
problemas de tamaifio pequeiio y mediano. (38) Existen otros algoritmos de entrenamiento.
como el algoritmo de descenso pronunciado, también conocido como algoritmo de retro-
propagacion de errores o simplemente backpropagation. (10) Actualmente es el algoritmo
mas utilizado, sin embargo, en algunas ocasiones tiende a ser ineficiente debido a su lenta
convergencia. Se requiere del uso de pasos pequefios para no salirse de los minimos reque-
ridos, generando el cldsico problema del valle del error, generando una convergencia lenta.
(38) Otro algoritmo usado es el algoritmo de Gauss-Newton. Utilizando derivadas de se-
gundo orden de la funcién de error para evaluar naturalmente la curvatura de la superficie
de error; el algoritmo de Gauss-Newton puede encontrar tamafios de paso adecuados para
cada direccién y converger muy rapidamente. (38) (30)

El algoritmo de Levenberg—Marquardt mezcla el método de descenso pronunciado y
el algoritmo de Gauss-Newton. La idea bdsica del algoritmo de Levenberg-Marquardt es
que realiza un proceso de entrenamiento combinado: alrededor de la zona con curvatu-
ra compleja, el algoritmo de Levenberg-Marquardt cambia al algoritmo de descenso mads
pronunciado, hasta que la curvatura local es adecuada para hacer una aproximacién cuadra-
tica; entonces se convierte aproximadamente en el algoritmo de Gauss-Newton, que puede
acelerar la convergencia de forma significativa. (38)

2.7. Implementacion MLP-ANN

El método MLLP-ANN es adoptado en esta tesis como parte del controlador del dangulo
de inclinacién de las palas para una turbina edlica Darrieus tipo H. Abdalrahman y Ge-
breel en su trabajo (1), demuestran que su uso es adecuado para el control deseado. Sin
embargo, se plantea con algunas modificaciones. En este trabajo se emplea la herramienta
de MATLAB, Neural Net Fittig, la cual resuelve el problema de ajuste mediante redes ML.P
de dos capas.

El nimero de capas ocultas es 20. Las entradas del MLP-ANN son el TSR con valores
de 1, 1.7, 2, 2.5 y 8.3, el dngulo azimutal  con valores que van de 0° a 358°, la potencia
mecdnica esperada P, el error de la potencia esperada y la obtenida, y un retraso del error.

Los conjuntos de datos se dividen 75 % para el conjunto de entrenamiento y el 25 % para
las pruebas. Se emplea el algoritmo de retro-propagacién de Levenberg-Marquardt debido
a que puede proveer predicciones precisas. (34)
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2. ANTECEDENTES

2.8. Control basado en redes neuronales

Los sistemas no lineales complejos caracterizados por una dindmica poco conocida y
pardmetros variables en el tiempo, no disponen de una de un modelo explicito para la di-
namica del sistema. Asumir estructuras lineales de los procesos no siempre es posible, pero
se tiene que lidiar con el aspecto no lineal inherente a la dindmica de los sistemas. (20)

Algunos investigadores los han denominado enfoques de control inteligente experto.
Utilizando algoritmos de aprendizaje bien definidos a través de los cuales el sistema se mo-
dela implicitamente y adapta de forma auténoma sus parametros de control para acomodar
los cambios impredecibles en la dindmica del sistema. (29)

El aprendizaje neuronal, se construye mediante algoritmos que permiten que el siste-
ma aprenda por si mismo a partir de un conjunto de patrones de entrenamiento recogidos.
Teniendo como distintivo aprender y ajustar sus pardmetros en respuesta a cambios impre-
visibles en la dindmica o el entorno operativo del sistema. (20)

En el caso de los sistemas dindmicos cuya representacién se realiza mediante estados
dependientes del tiempo, haciendo que la red neuronal sea dindmica, es decir, se dota de
memoria y retroalimentacion. Una clase recurrente son las llamadas redes neuronales con
retardo temporal.

Una forma de conseguirlo es incorporar conexiones de retroalimentacién desde la salida
de la red a su capa de entrada e incluir retrasos temporales en su estructura. Estos retrasos
de propagacion existen en sistemas neurobiolégicos naturales, y su adicién se debe a mo-
tivaciones tedricas y practicas. (20) Las redes neuronales con retardo temporal (TDNN)
consiguen esto replicando la red a través del tiempo.

La capacidad de las redes neuronales para procesar tareas en paralelo y tolerar senales
ruidosas permiten identificar a los sistemas complejos, como es el caso de la turbina edlica,
aproximar comportamientos que ocurren.

2.8.1. Red neuronal para identificar al sistema

El proceso para identificar sistemas tiene como objetivo encontrar un modelo dindmico
que se aproxime dentro de un grado de precisién predefinido a la dindmica real de la planta
cuando son excitados con las mismas senales. (20) En otras palabras, se reduce el error
e(k + 1), entre la salida predicha 3, (k + 1) y la salida actual y, (£ + 1) del sistema:

e(k+1) = [5,(k+1) —y,(k+1)]. (2.17)

En esta tesis el uso de la técnica de una red neuronal con retardo neuronal se emplea
como solucién ala no linealidad del sistema, debido a sus parametros en constante variacion.
La potencia generada es la retroalimentacién necesaria para generar el retraso temporal que
serd usada como una de las entradas de la red neuronal mencionada en la seccién anterior.
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Capitulo 3

Metodologia

La turbina Darrieus tipo H que se encuentra instalada en el Instituto Tecnolégico de
Pachuca, mostrada en la figura 3.1, es una turbina edlica disefiada para funcionar en condi-
ciones locales al Tecnolégico. La tabla 3.1 retne las cualidades de la turbina.

Figura 3.1: Disefio asistido por computadora de la turbina, mostrando algunos de los elementos

de la geometria

3.1. Modelo CFD

Para realizar las simulaciones del comportamiento de la turbina se emplea Ansys Fluent.
La turbina se model6 con las distintas configuraciones de dangulo de ataque, con un perfil
aerodindmico NACA 63215, y con distintos TSR a la cual esta sometida la turbina, de esta
forma predecimos y observamos su comportamiento.

La tabla 3.2 muestra las principales caracteristicas de la turbina para realizar la simula-
cién CEFD asi como las configuracionbes a las cual estard sometida. Entre las configuraciones
podemos destacar que cada dngulo de ataque estard sometido a las distintas velocidades del
TSR las cuales se en listan abajo. Estos grados de inclinacién se deben a previos estudios que
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3. METODOLOGIA

Geometria

Perfil NACA 63215
Altura del rotor (m) h 1.5
Didmetro del rotor (m)  2r 1.7
Numero de palas n 3
Cuerda de la pala (mm) - 300

Tabla 3.1: Especificaciones de la turbina

Caracteristica Pardmetros

Angulos de ataque -4, 0, +4, +6 grados
Angulo azimutal 0°a 360°
Tip speed ratio 1,1.7,2,2.5, 8.3

Tabla 3.2: Caracteristicas del sistema para la simulacién CFD

demuestran cambios significativos en la potencia generada. La informacién generada por
Ansys Fluent ser4 el par generado por cada alabe, la cual con la ecuacién (2.11) podemos
obtener la potencia y con la ecuacién (2.10) obtener el coeficiente de potencia generado
por la turbina.

3.2. Pre procesamiento

3.2.1. Dominio computacional

Para poder desarrollar la simulacién es necesario un dominio el cual se muestra en la
figura 8.2. Se puede observar que el dominio esta seccionado en tres dominios los cuales
son:

= Dominio estacionario: este dominio es el mds grande de los tres y como su nombre
lo menciona en este dominio no existen condiciones de movimiento. Este dominio
también aloja la entrada y salida del fluido, asi como, las paredes que delimitan a
nuestro sistema.

= Dominio rotatorio: este dominio comprende también al dominio de las alabes y es
donde se desarrolla el movimiento de la turbina. En este dominio se relaciona el do-
minio estacionario y el dominio de las alabes, y es parte importante para la interaccion

24



3.2 Pre procesamiento

Dominio rotatorio

©

O O —

Dominio de las alabes

Dominio estacionario

Figura 3.2: Dominios del sistema

entre el viento que entra y las alabes.

= Dominio de las alabes: este dominio es el mds pequerio de los tres pero importan-
te debido a que su interaccién generard los datos necesarios para conocer como se
comporta la turbina.

Las dimensiones y elementos que conforman al dominio computacional se muestra en
la figura 3.3.

3.2.2. Generacion del mallado

La generacion del mallado es parte importante de la simulacién, en esta seccién se debe
generar un mallado lo mds ajustado a la figura ya que de ello dependerd la precisién de
la informacién generada por Ansys Fluent. Ansys dentro de sus distintos paquetes ofrece
un sistema de nombre Ansys Workbench el cual serd el encargado de generar el mallado
variando distintos pardmetros que se encuentran en sus herramientas.

Es importante destacar que la interaccién entre los distintos dominios debe ser detallada
y controlada para que al entrar en contacto ambos dominios no exista un error o ocurra un
cuello de botella, es por ello que nimero de elementos aumenta cuando se conectan dos
dominios.
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Figura 3.3: Tamaiios y elementos del sistema

Otro punto importante es el detalle en las alabes, el cual debe de ser en extrema precisién
ya que aqui ocurrird la interaccién de las condiciones con la turbina. El nimero de elemen-
tos presentes en esta seccién aumentard enormemente debido al uso de la herramienta de
inflacion y al ajuste del tamafio de los elementos, tratando de acercarse a su comportamiento
en condiciones reales. Como nuestra simulacién es en 2 dimensiones el tiempo de computo
requerido serd menor comparado con uno de 3 dimensiones.

En la tabla 8.8 se mencionan las caracteristicas de la malla para la simulacién de la

VAWT:

Caracteristicas de la malla

Numero de nodos 6903839
Numero de elementos 1366433
Calidad de elemento 0.95072
Relacion de aspecto 1.2437
Skewness 7.4536e-2

Tabla 3.3: Caracteristicas del mallado para la VAWT

3.3. ANSYS FLUENT

Los parametros a los cuales la turbina esta sometida y que son necesarios para configurar
a Fluent se muestran en la tabla 3.4, en esta se observa el TSR, la velocidad de giro en rad/s,
el valor del time step ajustado a 2 grados la cual se muestra en la ecuacién 8.8 y el numero
de time steps, y:

r

= X180 @.1)

Y
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3.3 ANSYS FLUENT

Figura 38.4: Mallado de la simulacién

Valores de operacion dentro de Fluent

TSR  w, (rad/s) Time step size a 2° Numero de time steps

1 11.8 0.0029 >3600
1.7 20 0.0017 >3600
2 23.53 0.0014 >3600
2.5 2941 0.0011 >3600
3.3  38.82 0.0008 >3600

Tabla 3.4: Valores de operacién para la simulacién en FLUENT

Las condiciones especificas para las simulaciones se mencionan a continuacién: para las
distintas simulaciones se empleo el modelo K-épsilon realizable, con Standard Wall Fun-
ctions. Los materiales empleados son aire, proporcionado por la libreria de elementos de
Ansys y aluminio de la misma libreria.

Las Cell Zone Conditions estdan divididas en cinco regiones. La primera sin ningin cam-
bio. La segunda zona, el cudl es el dominio rotatorio, se usé Mesh Motion y una velocidad
rotacional de que varia dependiendo del TSR.

Las siguientes zonas serdn similares sus condiciones modificando tinicamente el origen
del eje de rotacién (relativo). Se empleé de igual forma Mesh Motion, pero con relatividad
con la zona 2 para las tres zonas (Fluid 8, Fluid 4 y Fluid 5).

Cémo ya se mencioné anteriormente, el dominio comprende una entrada, Inlet, con
una velocidad constante del viento de 10 m/s, con una intensidad de turbulencia del 5 % y
una tasa de viscosidad de 1. La salida no tuvo cambios mayores salvo en la intensidad de la
turbulencia del contra flujo al 5 % y la tasa de viscosidad del contra flujo de 1.

Las condiciones de las paredes de las palas tienen una modificacién debido al movi-
miento que realizan, por lo que se ajustan a una pared movible con movimiento rotacional.

Los métodos de solucion son de la siguiente manera:
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3. METODOLOGIA

= Gradient: Least Squares Cell Based

» Pressure: Second Order

= Momentum: Second Order Upwind

= Turbulent Dissipation Rate: Second Order Upwind

Para iniciar los cdlculos de simulacién son necesarios el numero de Time Steps y su

tamafio, asi como el niimero de iteraciones por cada Time Step, que ya se han mencionado
en la tabla 3.4.

3.4. Modelo de la VAW']

La turbina edlica consiste en una serie de elementos interactuando entre si, para el tra-
bajo de esta tesis el objeto principal serd la el bloque aerodindmico. La figura 3.5 es un
diagrama que describe a la turbina y en el cual se basa esta tesis:

P
§ ﬁmf Bloque de control ref
(control de cabeceo)
! Bloque acrodindmico! ' Bloque mecénico Bloque eléctrico
! I
! 1
1
! w, W, | w,
: L 4 : L 4
: s, | Tren
| TSR >\0pl CFD Cp Torque aerodinamico [ T, de w, | Generador 1:-q
! > = LoC, AugQ T > . —> , . > -
: A C, =/Ap) =i ' | transmision eléctrico
) ! Y
! I
! I
Velocidad del viento u,, Torque eléctrico T,

Figura 3.5: Diagrama a bloques para una turbina edlica Darrieus tipo H

(85)
La turbina se conforma de dos conjuntos:

= La planta, la cual esta conformada de:

1. Bloque aerodindmico: el rotor y las palas de la turbina
2. Bloque mecinico: tren de transmisién

3. Bloque eléctrico: generador

= El bloque de control, especificamente el sistema de control de cabeceo.
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3.4 Modelo de la VAWT

3.4.1. Planta

3.4.1.1. Modelo aerodindmico

Es necesario cuantificar la cantidad de potencia que se puede extraer del viento. Existen
distintas configuraciones en las cuales se puede modelar el viento, constante, en aumento,
con ruido y rafagas. (32) Particularmente para esta tesis se ha empleado un flujo constante
de viento de us = 10 m/s. La potencia extraida del viento puede calcularse como:

1.
&=§1Mi (3.2)

Para nuestro caso la densidad del aire es 1.225 kg/m3 v el drea A es dos veces el radio
por la altura de la pala en m?. De forma paralela, la porcién de potencia que puede capturar
la turbina de forma mecdnica como P, esta expresada de la forma siguiente (25):

1
m:WM@q (3.3)

Donde C, es el coeficiente de poder y esta limitado por un maximo ideal conocido como
el limite de Betz. (35)
El par generado por la turbina puede calcularse de la siguiente manera:

T=— 3.4)

La cual es una relacion entre la potencia mecdnica Nm /sy la velocidad angular del rotor
de la turbina en rad/s.

De esta forma lo que se busca es aprovechar el mdximo par generado por la turbina
con un TSR reducido. En la préxima seccion, la grafica 4.14 muestra que para la turbina
el mayor par generado se genera en un dangulo de ataque cercano a 8 = +4 con un T'SR
cercano a 2.

3.4.2. Actuador de paso

La simulacion del sistema con el control incluido, requiere de un servo motor de paso
la cual ajustard la posicién de las palas de la turbina edlica. Este actuador se modela como
un integrador. 3.6

BC ? L Limitador de velocidad '—13—0
= S

Figura 3.6: Diagrama en bloque del actuador
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3. METODOLOGIA

3.5. Propuesta del sistema de control

El objetivo de crear turbinas edlicas modernas y eficientes es de realizar relaciones de
elementos no lineales entre datos de entrada y salida a partir de estrategias que no invo-
lucren un modelo matemdtico tnico, pero que puedan disponer de un fécil manejo de la
informacién de muiltiples variables, organizar patrones de dicha informacién y anticipar a
la senal de control.

Como se ha mencionado, la no linealidad del sistema se debe a las distintas condiciones
a las cuales esta sometido la turbina edlica, complica el uso de sistemas de control conven-
cionales como el PID. Sin embargo, el uso de PID puede lograr una estabilidad mds rdpida.
(29) Una red neuronal, ANN, puede manejar informacién compleja que afecta directamen-
te a la turbina, y desarrollar patrones de aprendizaje que permitan predecir el comporta-
miento adecuado generando una solucion eficiente y anticipada para modificar el dngulo de
ataque.

Es por ello que un sistema robusto que involucre técnicas rapidas y precisas puede op-
timizar el comportamiento y por ende aumentar la capacidad de la potencia de la turbina.

B

—_—

Planta

MLP - ANN ANN ;@ ; ANN + PID), ST IS

Figura 8.7: Diagrama a bloques del sistema de control

En la figura 3.7 se observa la propuesta del uso de redes neuronales y en conjunto con
un control PID.

El error de seguimiento de la potencia eléctrica e se emplea como entrada en el sistema
del control de cabeceo (1, 2), porlo que el error, ¢, esta definido en términos de la referencia
y la potencia eléctrica de generacién actual:

e=P,— P, 3.5)

De esta forma el control inteligente se conforma de la medicién de la potencia generada
Py, el error e, la misma sefial de error pero con un retraso, el TSR, el dngulo azimutal 6 y
son introducidas como entradas en el controlador MLP-ANN.

30



Capitulo 4

Resultados

4.1.

Resultados CFD

Cémo parte del modelo de control se continuaron una serie de pasos, la primer fase
involucré la simulacién de la turbina edlica. A continuacién se muestran los parametros
empleados en Ansys Fluent:

En la figura 4.1, podemos observar el modelo empleado para realizar las simulaciones
que previamente se describid.
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Figura 4.1: Seleccién del modelo K-€e dentro de Ansys Fluent.

En la figura 4.2, podemos observar los métodos de solucion, y su discretizacion espacial

del modelo.
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Figura 4.2: Seleccién de los modelos de solucién para la simulacion de la turbina edlica en

Ansys Fluent.

En la figura 4.3, se observa los pardametros para realizar la simulacién, empleando la
ecuacién 3.3, y con un nimero de pasos de tiempo igual a 3600.

La figura 4.4, muestra el apartado de la definicién de reportes. Para este trabajo se em-
plea un reporte de fuerza, especificamente de momento.

En la figura 4.5, se muestra la definicién del reporte de momento para las tres palas, el
cudl generard la informacién de la suma del par generado por las tres palas y de una sola
pala, generando una grifica de su comportamiento.

Las figura 4.6, muestra el comportamiento de la turbina eélica con respecto a la veloci-
dad del viento con la que se estd simulando. Se observan zonas de altas y bajas velocidades
debido al perfil aerodinamico.

En esta otra figura, 4.7, se observa otra vista del aire interactuando con la turbina edlica
empleando lineas de flujo para observar su comportamiento.

Enla figura 4.8, se puede observar la presién ejercida sobre una pala de la turbina eélica.
Se observa que debido a la inclinacién y a la velocidad del viento se generan zonas de alta'y
baja presion.

4.2. Datos generados por el CFD

Las condiciones particulares a la que estuvo sometida la turbina edlica fueron con distin-

tos angulos de ataque B8 = -6, -4, 0,4, y con distintos TSR de A = 1, 1.7, 2, 2.5y 3.3.
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Figura 4.3: Seleccién del nimero de pasos y el tamafio de paso de la simulacién con un TSR=1

y B=1

Las figuras 4.10,4.11,4.12 y 4.18 demuestran dicho comportamiento.

La figura 4.9 muestra el comportamiento de una sola pala de la turbina con distintos
dngulos B, con un T'SR = 1 general. Podemos observar que el C, es mayor si aumentamos
el dngulo B en 4 o 6 grados de inclinacién. Esto podria indicar que aumentando el dngulo en
velocidades de viento reducidas podemos producir un par mayor con respecto a un angulo
fijo.

En la siguientes figuras se muestra el comportamiento de la turbina a diferentes T'SR,
con respecto al coeficiente de potencia C, y modificando el dngulo S.

La figura 4.10 muestra el comportamiento de la turbina edlica con una inclinacién 8 =
0, y podemos observar como coeficiente de potencia, C,, se encuentra por debajo del limite
de Beltz aunque en la realidad el C, debe encontrarse atin mds por debajo.

A bajos TSR, se observa que el C, que se obtiene con esta configuracién es muy bajo
pero que conforme aumenta la velocidad del viento el C, aumenta y en algunos casos es la
mejor configuracion.

La figura 4.11 muestra el comportamiento con un 8 = +4. El comportamiento que
tiene mejora con respecto a 8 = 0, ya que a bajos TSR el C;, aumenta, aunque a altos 'SR
su capacidad se ve reducida. Sin embargo, se observa que con un T'SR = 2 se obtiene la
mayor cantidad de potencia mecdnica posible.

El coeficiente de potencia de la turbina eélica con un 8 = +6, figura 4.12, se ve reducido
drdsticamente con altos T'SR. Sin embargo con un TSR = 1 se observa que puede ser una
buena eleccién ya que la cantidad de C, es mayor frente a las demds configuraciones.
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Figura 4.4: Definicién de reporte de momento para obtener los datos de la turbina a partir de

la simulacion.

La turbina con un B = -4, enla figura 4.13, reduce su C, en comparacién con los otros
angulos, aunque con un T'SR = 2.5 el coeficiente de potencia es casi similara g8 = 0. Y
en altas velocidades de viento su comportamiento es mejor frente a los demds dngulos de
inclinacién. Podria ser una buena alternativa para tratar de proteger a la turbina edlica.

Los resultados generados por las simulaciones demuestran similitudes con datos expe-
rimentales de otros trabajos y de simulaciones. (1) (25) (12)

Es importante mencionar que la turbina aunque ya se encuentra en operacién no tenia
un estudio relacionado con la capacidad de relacion de viento y su respectiva capacidad de
potencia.

Los distintos TSR, se seleccionaron de esa manera ya que se comparé con distintas
simulaciones ya realizadas y en las cuales su trabajo operativo es estable.

Las simulaciones puede crear variaciones de informacién con respecto a la realidad, sin
embargo, debido a la situacién actual no fue posible validar con resultados experimentales
los resultados de las simulaciones. Por ejemplo, comparando con resultados publicados en
otros trabajos, es mayor el coeficiente de potencia en las simulaciones a diferencia de la
realidad. A bajos TSR, la potencia es nula pero se espera que en rangos de TSR superior a
2 y menores a 2.5 se encuentren las condiciones éptimas de generacion.

La grdfica 4.14 muestra el resumen de las simulaciones con los distintos TSR, y los
coeficientes de potencia, C,. Con un T'SR = 1, se observa que aumentar el dngulo 8 = +6 se
obtiene una respuesta mds rapida para obtener un C,. Esto puede significar que al aumentar
el dngulo, el par generado serd mucho mayor respecto a uno con 8 = 0 o superior.
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Figura 4.5: Seleccién de las paredes para obtener la informacion del par generado.

Al aumentar la velocidad, TSR = 1.7, el dngulo B = 0 parece ser la mejor eleccién al
mantener el C, por encima de las demds configuraciones y este se extiende hasta llegar a un
TSR = 2. En este punto la turbina edlica con un f = +4 genera un mayor C,, lo que se
traduce a un mayor par generado, y este podria ser el punto que deseamos mantener.

Sin embargo, la velocidad del viento no es constante, y sobre todo aumenta. Con un
TSR = 2.5 el rendimiento con un 8 = +4 es inferior a dngulos de 8 = 0 0 B = —4.
Entonces se podria optar por el uso de un dngulo 8 = 0, cuando se tengan velocidades
cercanas.

Al aumentar ain mads la velocidad, TSR = 3.3, se observa que al reducir el dngulo
B = —4 el coeficiente de potencia es superior frente a dngulos con un aumento. Y como
se mencioné anteriormente podria ser la alternativa para proteger a la turbina frente a ve-
locidades de viento mucho mayores. Aunque para el caso de esta tesis solo se han elegido
velocidades relativamente bajas para que su funcionamiento sea el 6ptimo con velocidades
de viento bajas.

De igual forma la eleccion de dngulos de ataque fueron a partir de trabajos ya reali-
zados, con resultados experimentales y de simulacién. Podemos observar que aumentar el
angulo de ataque mejora las condiciones del par generado, pero aumentar demasiado este
angulo también reduce su capacidad. Contrario a los dngulos de ataque inferiores, se ve una
reduccion considerable en la capacidad de potencia de la turbina.

Como drea 6ptima para esta turbina eélica Darrieus tipo H se ha elegido un rango que
comprende T'SR >= 1.7 y TSR <= 2.5 porque ahi es donde se observa, de acuerdo con la
figura 4.14, que se obtiene la mayor cantidad de C, posible.

La siguiente tabla, tabla 4.1, agrupa los valores del C, con respecto al T'SR.
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ANSYS

2019 R3

Figura 4.6: Comportamiento de la turbina edlica con respecto a la velocidad de giro

(11.8 rad/s) y la velocidad del viento (10 m/s).

C, a diferentes T'SR con diferentes grados de inclinacién

TSR -4 0 +4 +6

1 -0.00402904 0.01730098 0.08827569 0.04289201
1.7 0.10252814  0.21632805 0.1851312  0.13885015
2 0.13328947  0.27078717 0.30300845 0.20555107
2.5 0.26098922  0.27998543 0.24621305 0.19848003
3.3  0.16606604  0.14326954 0.07656377 -0.00270681

Tabla 4.1: Valores de operacién para la simulacién en FLUENT

4.3. Modelo de la turbina en Matlab Simulink

Con los datos obtenidos se simularon las condiciones de operacién de la turbina edlica
en Matlab Simulink. Las condiciones ideales se centraron entre 1.7 y 2.5 de TSR, los dn-
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Figura 4.7: Lineas de flujo de la velocidad del viento interactuando con la turbina edlica, g =0.

gulos B =0y B = +4 son los que generan un mayor C, y se demuestra en la figura 4.14.
Para ello se empleo la informacién recabada en las simulaciones CFD de las configuracio-
nes antes mencionadas y se realizaron los cdlculos correspondientes usando la ecuacién 3.3
para obtener la potencia mecdnica ideal, y para mapear la posicién de el dngulo azimutal
necesario para la red neuronal.

De igual forma, fue necesario generar una funcién polinémica del C, que involucrara
al TSR para obtener la potencia mecdnica ideal P, a partir de la ecuacién 2.10. Esto con
el fin de calcular la potencia mecénica a partir de la velocidad del viento y la velocidad de
giro.

Las siguientes graficas muestran la evaluacion de las funciones polinémicas de g =0y
B = +4. En el apéndice A.1 y A.2, se muestra el cédigo empleado para generar los coefi-
cientes de la funcién polinémica.

Con la informacién anterior se creé un sistema el cual pudiera calcular la informacion
necesaria para la red neuronal. De esta forma, se simulé6 el comportamiento de la turbina
pronosticando la cantidad de potencia mecdnica que puede producir, el TSR de la turbina
edlica y la posicion del @ngulo azimutal.

La siguiente imagen, 4.17, muestra la construccién del sistema dentro de Matlab Simu-
link uniendo las funciones polinémicas y la ecuacion 2.10. Este sistema en Simulink genera
como salida la potencia mecénica P, y el TSR.

La siguiente seccion serd la entrada de los valores como un vector para alimentar a la
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Figura 4.8: Comportamiento de la presién ejercida en la turbina eédlica con un dngulo 8=0.

red neuronal. En el apéndice A.3, se describe el cédigo empleado para su creacién.

De esta forma, la red neuronal identifica el angulo 8 adecuado para producir la mayor
cantidad de P,, que se puede extraer.

La figura 4.18 demuestra el rendimiento del modelo MLP-ANN durante el proceso de
entrenamiento.

A continuacién se muestra la representacion de todo el sistema en Matlab Simulink.
4.19 En el apéndice A.4 se muestran todas las secciones con todos los elementos que lo
conforman.

La siguiente grdfica, imagen 4.20, se observa el comportamiento de la red neuronal
trabajando en para identificar el dngulo de inclinacién idéneo para aumentar la potencia
mecdnica generada. Es importante mencionar que la red neuronal trata de elegir el angulo
pero no logra ser exacto en el valor esperado, esto se discutird en la seccién de conclusiones.

La red neuronal después de identificar la inclinacién envia la informacién al PID el cual
trata de ajustar el valor de red neuronal. La tabla 4.2, muestra los valores elegidos para el
PID. Con estos valores le tomara al actuador llegar al valor deseado aproximadamente 1.5
segundos.

Después de la salida del PID, se vuelve a simular la configuracién de la turbina edlica
pero ahora con una funcién polinémica diferente, dependiendo del dngulo 8, y generando
una potencia P,, totalmente distinta para cada caso. Esa potencia que se obtiene formara
parte del calculo del error que se emplea para alimentar a una de las entradas de la red
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005

Angulo azimutal — 6

Figura 4.9: Comparaciéon de las distintas configuraciones de dngulo 8, TSR = 1.

Valores propuestos para el PID

P 5.1841
I 11.4018
D -0.2060

Tabla 4.2: Valores propuestos para el control del PID de la turbina eélica

neuronal.

Es importante mencionar que en la realidad el aumento no serd igual al calculado por
Simulink, serd menor, ya que influyen otras caracteristicas que aqui no se plantean.

La figura 4.22 muestra la cantidad de potencia P,, generada con la propuesta de control
y con un dngulo fijo. Se observa que existe un aumento de la potencia P,, cuando el dngulo
aumenta en 8 = +4; mientras que con un valor de 8 = 0 la potencia P,, es igual a 429.2
watts, con B = +4 la potencia P,, es poco mds a 460 watts, lo cual significa un aumento
superior al 7 %.

Es preciso mencionar que al encontrarse con un TSR alrededor de 1.7 o superior con el
control activo, se consigue un aumento de P, del 2 %, sin embargo, en condiciones cercanas
a 2.5 el control reduce la potencia P,, en 1%. Esto podria deberse a la afinidad de la red
neuronal para identificar el dngulo correcto.
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Figura 4.10: Coeficiente de potencia con respecto al dngulo azimutal con 8 =0
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Figura 4.11: Coeficiente de potencia con respecto al dngulo azimutal con g = +4
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Figura 4.12: Coeficiente de potencia con respecto al dngulo azimutal con 8 = +6
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Figura 4.13: Coeficiente de potencia con respecto al dngulo azimutal con g = -4
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Figura 4.17: Diagrama a bloques de la turbina edlica en Matlab Simulink
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Figura 4.18: Rendimiento del modelo MLP-ANN durante el proceso de entrenamiento.
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Figura 4.19: Modelo de la turbina edlica en Matlab Simulink.
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Figura 4.20: Red neuronal identificando el dngulo 6ptimo.
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Figura 4.21: PID ajustando el valor identificado en la red neuronal para el dangulo éptimo.
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—— Potencia obtenida con el control de ngulo.
—— Potencia obtenida con el dngulo fijo

Figura 4.22: Potencia mecdnica ideal obtenida de el control de cabeceo de la turbina edlica
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Capitulo 5

Conclusiones

Se realizé el disefio un sistema de control activo no lineal del paso de palas para la
turbina eélica Darrieus tipo H, que se encuentra en funcionamiento en Pachuca Hidalgo.
A partir de simulaciones CFD se consideraron condiciones especificas del ambiente donde
se encuentra instalada y condiciones de operacién éptimas para generar el mayor par por
parte de la turbina edlica. Posteriormente se genero una funcién polinomial para predecir la
cantidad de potencia mecdnica que puede generar, a partir de el TSR en el que se encuentre
la turbina edlica. Y con dichas funciones, se creé una simulacién de la turbina edlica con
sus variables, como lo son la velocidad viento, la velocidad de giro de la turbina edlica, su
posicién azimutal y el dngulo de inclinacién que tiene.

Las red neuronal funciona como identificador de dngulo 6ptimo para las condiciones
que se tienen. El PID ayuda a dicha instruccién de la red neuronal para ajustar al actuador
a que llegue a la posicién deseada.

Se reprodujo la turbina edlica con todas las variables mecdnicas con las que actualmente
cuenta para realizar simulaciones CFKD, las cuales describen su funcionamiento ante cir-
cunstancias especificas y nuevas.

Se desarrollaron las condiciones medioambientales a las cuales estd sometida la tur-
bina edlica en las simulaciones CFD. Gracias a estas simulaciones se generd informacién
importante para observar y seleccionar las mejores configuraciones en las cuales el compor-
tamiento de la turbina edlica referentes a potencia mecdnica aumentaron.

Se realizé el entrenamiento del algoritmo de redes neuronales y se probé6 su comporta-
miento ante ciertas caracteristicas medioambientales. A su vez se compararon los resultados
con la configuracién que actualmente cuenta la turbina eélica de un dangulo fijo.

Se realizaron las pruebas experimentales de simulacién en Matlab Simulink del sistema
de control con las redes neuronales y se comparé con el actual sistema de cabeceo fijo.

Es importante mencionar que aunque este trabajo sélo se centro en una drea especifica
de T'SR, la grifica 4.14, muestra que al aumentar el dngulo 8 = +6 con un T'SR al rededor
de 1 cuando empieza el funcionamiento de la turbina, se alcanza un C, mayor y mds rdpido.

De forma contraria al aumentar el TSR a valores superiores a 8, disminuir el dngulo
B = —4, se obtiene la mayor cantidad de C;. De esta forma no tan solo se obtiene mayor
Cy, sino que se protege a la turbina edlica frente a velocidades del viento altas.
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5. CONCLUSIONES

También se observa gracias a la figura 4.14, que la eleccién del perfil aerodindamico
NACA 63215 es una buena opcién para este tipo de turbinas edlicas Darrieus tipo H, ya
que con un dngulo B = 0 se obtiene una potencia mecanica suficiente.

El uso de las redes neuronales resulta una buena alternativa, ya que como se mencioné
anteriormente, el disefio de un control para sistemas dindmicos que cuentan con grandes
cambios a lo largo del tiempo es muy complicado. De esta forma, se puede trabajar con
muchos valores que se generan gracias a las condiciones de simulacién para predecir su
comportamiento.

Sin embargo, el uso de redes neuronales también implica una gran cantidad de infor-
macién para su entrenamiento. En el trabajo de esta tesis, esta cantidad de datos se vio
reducida debido a la capacidad de computo disponible para realizar las simulaciones CFD.

Con respecto a las simulaciones CFD, existe una gran drea de oportunidad en la obten-
cién de informacién. Se podria modificar el modelo de solucién, de un modelo acoplado al
SIMPLE, pudiendo reducir el tiempo de computo y de tamafio computacional.

Es importante mencionar que para realizar las simulaciones CFD se empleo el uso de
Azure de Microsoft para crear maquinas virtuales con las siguientes caracteristicas: region
este de EE.UU, Windows 10 Pro versién 20H2 - Genl, tamafio Standard D4 v3 (4 vcpu,
16 GiB de memoria) y de una computadora Asus VivoBook con un Core i5 de 10 gene-
racién con una tarjeta grafica GeForce MX130. Aunque el tiempo de simulacién por cada
caracteristica oscilo entre las 10 y 14 horas continuas, es posible que con una computadora
dedicada para simulaciones CFD se puedan realizar las simulaciones en un menor tiempo
pudiendo realizar mds modificaciones de prueba y de comprobacion.

El uso de redes neuronales en Matlab es un poco limitado, es por ello que aunque se
empleo un modelo de feed-forward que funciona, también se podria emplear un modelo
de backpropagation como lo menciona Karray en su libro Soft computing and intelligent
systems design: theory, tools, and applications (20), ajustando una eleccién mds precisa,
esto con el uso de retroalimentacion en paralelo, el uso de un lenguaje de programacion
como Python y con el uso de una mayor cantidad de informacion.

El uso del control para ajustar el dngulo B resulta una alternativa viable para producir
mayor potencia mecdnica P, reducir el tiempo necesario para obtener un C, mayor en
condiciones minimas y para proteger a la turbina edlica frente a velocidades del viento altas.
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Apéndice A

Codigo/Manuales/Publicaciones

A.1. Apéndice 1 Cédigo para obtener los coeficientes de la fun-

cién de C, para g =0

[1 1.7 2 2.5 3.3];

X

y = [0.01704036 0.21306935 0.26670811 0.27576781 0.14111137];
xq = 1:0.1:3.3;

%figurel

vq = interpl(x, y, xq, ’'spline’);

%plot(x, y, 'o’, xq, vq, :. )

c = polyfit(xq, vq, 9)

x1 = linspace(l, 3.3, 24);
yl polyval(c, x1);

T = table(xq.’, vq.’, yl.’, vq. -yl.’,
"VariableNames ', {’x’, ’y’, ’'Fit’, ’'FitError’})

figure

plot(x, y, 'o’, xq, vq, ’:. )
hold on

plot(xq, vq, '+7)

hold on

plot(xl, yl)

hold off
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A.2. Apéndice 2 Cédigo para obtener los coeficientes de la fun-

cion de C, para 8 = +4

clear , clc

x =[1 1.7 2 2.5 38.3];
y = [0.0371821 0.17984173 0.29435106 0.23917839 0.07437623];
xq = 1:0.1:3.3;

%lfigurel
vq = interpl(x, y, xq, 'makima’);
%plot(x, vy, 'o’, xq, vq, ’':.7 )

¢ = polyfit(xq, vq, 9)

x1 = linspace(1l, 3.3, 24);

yl = polyval(c, x1);

T = table(xq.’, vq.’, yl.’, vq. -yl.’,
"VariableNames’, {’x’, ’y’, ’'Fit’, ’FitError’})
figure

plot(x, y, ’o’, xq, vq, ’:.” )

hold on

plot(xq, vq, "+7)

hold on

plot (x1, yl)

hold off

A.3. Apéndice 3 Cédigo de la red neuronal

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% This script assumes these variables are defined:

R X X X

Trials - input data.
Targets - target data.

BN
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A.3 Apéndice 3 Cédigo de la red neuronal

<!
I

Trials;
Targets;

—
Il

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain
% trainlm ’ is usually fastest.

% ’trainbr ' takes longer but may be better for challenging problems.
% ’trainscg ’ uses less memory. Suitable in low memory situations.

’

trainFen = “trainlm ’; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network
hiddenLayerSize = 20;
net = fitnet(hiddenLayerSize ,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {’removeconstantrows ’,  ’mapminmax ’};
net.output.processFcns = {’removeconstantrows ', mapminmax’};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
% For a list of all data division functions type: help nndivision

net.divideFcn = ’dividerand ’; % Divide data randomly
net.divideMode = ’sample’; % Divide up every sample

net.divideParam . trainRatio = 60/100;
net.divideParam . valRatio = 15/100;
net.divideParam . testRatio = 25/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'mse’; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {’plotperform’,  plottrainstate ’, ploterrhist ’,
"plotregression ’, ’plotfit '};

% Train the Network
[net, tr] = train(net,x,t);

% Test the Network
y = net(x);
e gsubtract(t,y);
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performance = perform(net,t,y)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .x tr.trainMask{1};

valTargets = t .x tr.valMask{1};

testTargets = t .x tr.testMask{1};

trainPerformance = perform(net,trainTargets ,y)
valPerformance = perform(net,valTargets ,y)
testPerformance = perform(net,testTargets ,y)

% View the Network

view (net)

% Plots

% Uncomment these lines to enable various plots.
%figure , plotperform (tr)

%figure , plottrainstate (tr)

%figure , ploterrhist(e)

%figure , plotregression (t,y)

%figure , plotfit(net,x,t)

% Deployment
% Change the (false) values to (true) to enable the following code blocks.
% See the help for each generation function for more information.
if (false)
% Generate MATILAB function for neural network for application
% deployment in MAILAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
% tools, or simply to examine the calculations your trained neural
% network performs.
genFunction (net, "myNeuralNetworkFunction ) ;
y = myNeuralNetworkFunction(x);
end
if (false)
% Generate a matrix-only MAITAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.

genFunction (net, "myNeuralNetworkFunction’, ”MatrixOnly ’, "yes 7) ;
y = myNeuralNetworkFunction(x);

end

if (false)

% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim (net);

end
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A.4 Apéndice 4 Modelo de la turbina Darrieus tipo H con el control de dngulo de
inclinacion

A.4. Apéndice 4 Modelo de la turbina Darrieus tipo H con el con-

trol de dngulo de inclinacién

Pm
Pmt

ANN_PID-B
wr

PID - Actuator

ANN-B
T
1

Figura A.1: Vista general del modelo de la turbina Darrieus tipo H con el control de dngulo de

inclinacion.
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¢ PID(s) § o—g——yo 1
(1)
Figura A.2: Modelo del PID empleado en el control.
1
D »? — 5 TG

Figura A.3: Modelo del actuador empleado en el control.
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A.4 Apéndice 4 Modelo de la turbina Darrieus tipo H con el control de dngulo de

inclinacién

Pm

Azimutal angle

920

Theta

Pm

— E o L E (=}
= H = = B =
A 7Y 7Y 7Y
E

2

—
g
.

) 4 - o
2
<| £
O;

Figura A.4: Modelo de la turbina eélica para obtener el C, dependiendo del dngulo de inclina-

cion.
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Figura A.5: Modelo de la turbina edlica para obtener la P, y el TSR dependiendo del dngulo

de inclinacién para 8 = 0
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A.4 Apéndice 4 Modelo de la turbina Darrieus tipo H con el control de dngulo de
inclinacion

-1044.86556968749

212.451781742995 +

Figura A.6: Modelo de la funcién para obtener el Cy, del dngulo de inclinacién para g = 0.
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Cp(u)

y=

3.04588235
A

Figura A.7: Modelo de la turbina edlica para obtener la P,, y el TSR dependiendo del angulo

de inclinacién para g = +4
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inclinacion

-26.6557799711168

5.17420013213875 +

Figura A.8: Modelo de la funcién para obtener el Cp, del dngulo de inclinacién para 8 = +4.
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