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Resumen. Las exigencias del cuidado al medioambiente, el crecimiento demo-
grafico y las demandas de los mercados, estan requiriendo la construccion de
fuentes de generacion de energias no convencionales. Es necesario el estudio
de técnicas de inteligencia artificial, como la de los algoritmos genéticos y
metaheuristicas, para mejorar la produccion de energia; en especial aquellas
provenientes de fuentes renovables o alternativas. El trabajo pretende obtener
una distribucion eficiente de los aerogeneradores dentro de granjas edlicas pa-
ra optimizar el uso de la energia capturada. Luego, en una futura investiga-
cioén se modificard el algoritmo genético para minimizar los costos implicados
analizando en profundidad la influencia de dicha variable de estudio y estu-
diando las distintas formas de optimizar el almacenamiento de la energia pro-
ducida.
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1 Introduccion

La energia es un recurso estratégico fundamental para el desarrollo socio producti-
vo de todos los paises, especialmente para Argentina donde el afio 2017 fue declarado
como el afio de las energias renovables [1]; haciendo énfasis en el articulo 2 de la Ley
27.191 [2].

En este sentido, nuestra investigacion es estratégica para optimizar la generacion
de energias renovables, en especial la edlica, mediante la aplicacion de técnicas basa-
das en Inteligencia Artificial (IA) mas precisamente de los algoritmos genéticos (AG).
Sin embargo, se pueden utilizar para resolver la problematica otras técnicas de opti-
mizacion como el algoritmo de la colonia de hormigas, optimizacion por enjambre de
particulas y algoritmos de busqueda aleatorias, entre otros [3].

El proyecto es de corte exploratorio y experimental. En una primera instancia se
realiz6 un exhaustivo recorrido bibliografico para detectar indicadores que permitie-
ran medir la incidencia de la IA, especificamente de los algoritmos genéticos, en la
optimizacion de la generacion y almacenamiento de energias renovables.
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Posteriormente se analizé la utilizacion de distintas formas de busqueda como de
optimizacion de soluciones. Los algoritmos genéticos, las heuristicas, las metaheuris-
ticas [4, 5], son las herramientas alternativas que se utilizaron para solucionar en una
primera instancia el problema de optimizar la distribucion de aerogeneradores en las
granjas eodlicas logrando extraer el maximo caudal energético sin considerar la in-
fluencia de la variable costo [6].

Tomando como punto de partida los modelos matematicos realizados por otros au-
tores [7, 8] planteamos un modelo simplificado donde identificamos distintas varia-
bles que nos permitieron enfocarnos en las caracteristicas principales del problema de
manera de poder confeccionar el algoritmo genético que cumpli6 el objetivo central
del trabajo.

Se ha utilizado el lenguaje de programacion C# como base del desarrollo del mo-
delo basado en algoritmos genéticos para llevar a cabo diferentes simulaciones y
obtener distintas configuraciones de parques edlicos permitiendo contrastarlas [9].

2 Estado del arte

En esta seccion hacemos referencia a trabajos publicados anteriormente, con el fin
de rescatar e identificar caracteristicas sobresalientes que nos ayudaron a desarrollar
el modelo utilizado para solucionar el problema planteado.

A pesar de ser un campo de estudio relativamente “joven” han aparecido varios
trabajos publicados en los que se recoge el estado del arte sobre el tema desde distin-
tas perspectivas. No todos los documentos tratan directamente el tema, sin embargo,
todos presentan aspectos relacionados con la optimizaciéon de algin elemento o del
parque edlico en su conjunto.

El modelo planteado se desarrolla a partir del analisis de la tesis de Mora [7] don-
de el autor presenta un algoritmo evolutivo para la optimizacion global de un parque
eblico que permite superar algunas limitaciones observadas en otros trabajos.

Loor y colab. [6] compararon dos variantes de algoritmos aplicados al disefio de
granjas eolicas. Este trabajo, nos ayudo a decidirnos por abordar el modelo a través de
algoritmos genéticos.

Por otra parte, Bilbao y Alba [5] compararon la factibilidad del uso de los algorit-
mos genéticos frente al algoritmo CHC.

En una publicacion reciente [10] observamos lineamientos similares a los de nues-
tro trabajo, sin embargo, utiliza un método de busqueda local que intenta encontrar la
solucion optima cerca de la solucion aproximada obtenida por el mismo algoritmo
genético. Ademas, considera el costo, una variable que, en este trabajo, no tendremos
en cuenta.
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3 Desarrollo e implementacion del modelo matematico para un
parque edlico

El modelo desarrollado e implementado se basa en una simplificacion realizada por
Mosetti y colab. a partir del modelo de decaimiento de la estela propuesto por Jensen
[7, 8].

3.1 Modelo del efecto de estela simple

La estela es una region espacial que se produce detras de una turbina con una velo-
cidad de viento menor y con un didmetro un poco mayor a la de un aerogenerador [11,
12, 13]. Esta tiene dos efectos sobre las turbinas aguas abajo; por un lado, la turbulen-
cia aumenta los esfuerzos mecéanicos acortando su vida 1til, y por el otro, disminuye
la produccion de energia de las mismas.

La estela se representa en forma cilindrica, como se muestra en la Figura 1. Luego,
la sombra que genera una turbina solo afecta a la que se encuentra inmediatamente
detrés. Por ejemplo, si tres acrogeneradores se encuentran alineados uno detras del
otro, el primero ejerce efecto sobre el segundo, y este tltimo sobre el tercero.

Fig. 1. Sombra proyectada por la estela [14].

El radio de la estela (r;) se describe de la siguiente forma:

rp=r*xy; 1<y<4 1)
donde vy es la constante de proporcionalidad y r,. es el radio de la turbina.

La longitud de la estela que genera una turbina alcanza entre 6 ~ 18 veces el dia-
metro de la turbina (2 * r).
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3.2 Modelo de potencia de un aerogenerador

La potencia es un dato que viene especificado en las caracteristicas del modelo de
turbina que se va a utilizar. Para el modelo GAMESA G47 [5, 15], el cual es el anali-
zado en nuestro trabajo, la potencia generada proporcionada por el fabricante es des-
cripta en la Tabla 1[16].

Tabla 1. Potencia generada por el modelo GAMESA G47.

Velocidad viento (uv) Potencia generada (Pv)
0—4m/s 0 kW
5m/s 53 kW
6 m/s 106 kW
7 m/s 166 kW
8 m/s 252 kW
9 m/s 350 kW
10 m/s 464 kW
11 m/s 560 kW
12 m/s 630 kW
13 -25m/s 660 kW
> 25 m/s 0 kW

En la Figura 2 se realiza una representacion grafica de los datos descriptos en la
Tabla 1.

Curva de Potencia

750

s —M = ——

250 ——— —
Potencia

Potencia [kW]

-250

Velocidad de Viento [m/s]

Fig. 2. Gréafica de potencia generada por el Modelo GAMESA 47.
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La potencia total del terreno, resultara la sumatoria de la potencia de todas las tur-
binas que lo componen:

- @)
Ptot = Z PX
1

donde n es la cantidad de aerogeneradores y Py es la potencia generada por cada uno.

Considerando el modelo de estela [7] y velocidad del viento incidente (u,) pode-
mos diferenciar dos situaciones posibles:

i. El viento incide directamente sobre una turbina:
uy = U, = P(u,) 3)
donde u, representa al viento sin turbulencia.
il. La turbina recibe viento turbulento, producto de una turbina delantera
(efecto estela simple [11]).
1 = P(u,) )
u, =u ——— | = P(u
Y ° A+ ax d/ r, )? v

donde a es el coeficiente de induccidn axial; a es el coeficiente de arras-
tre; d es la distancia entre turbinas y r; es el radio de la estela.

La funcién objetivo considerada es:

- )
Fobj = z P, = Pt
1

la cual vamos a optimizar:
n
Max {Z Py } . (6)
1

3.3 Alcance de la problemitica abordada

Definimos las siguientes consideraciones y supuestos para simplificar el desarrollo
y la prueba del modelo en cuestion:

= Para evitar que dos molinos adyacentes interfieran mutuamente con su
funcionamiento la distancia minima entre los mismos (dp;,) sera:

dmin = 4 * 17 . 7
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= El viento sin perturbar (u,) se mantiene constante y proviene de una sola
direccion.

=  Un terreno puede tener una cantidad maxima de 25 molinos.

= El efecto estela de una turbina solo afecta a la que se encuentra inmedia-
tamente detras de esta.

=  El coeficiente de induccion axial (a) esta relacionado con el coeficiente de
sustentacion (Ct) de la turbina:
Cr=4=*ax(1—a). 8

Se ha demostrado empiricamente que, para obtener la maxima eficiencia

de un rotor aecrodindmico de eje horizontal, su disefio debe buscar un "a
que sea lo mas cercano a ¥ [7, 8]:
a=1-5Cr=4+3x(1-3)=0888. ©)
3 3 3
= El coeficiente de arrastre (o) tiene la siguiente féormula, también compro-

bada empiricamente [7]

1

_Zlni
ZO

o (10)

donde z es la altura del buje y zo es la rugosidad del terreno.

Consideramos que la rugosidad del terreno (z,) se trata de la altura (en metros) so-
bre la superficie de referencia. Cuanto mayor es la longitud de rugosidad del terreno
menores velocidades de viento se tiene a una determinada altura, en consecuencia,
menor es la cantidad de energia que se puede obtener. El valor de z, considerado fue
de 0,0024 m. el cual corresponde al factor de rugosidad del tipo de terreno “campo
abierto con superficie lisa” [7].

3.4 Caracteristicas generales del algoritmo genético desarrollado

Para resolver el problema de optimizar la generacion de energia a través de la ubi-
cacion de aerogeneradores en un parque edlico, desarrollamos un algoritmo genético
utilizando técnicas estocasticas de optimizacion combinatoria y busqueda. Dicho
algoritmo se basa principalmente en la teoria de la evolucion de Charles Darwin, en
donde se expone que los individuos tienen una determinada adaptacién al medio don-
de viven, y los mejores adaptados tienen mayor probabilidad de transmitir sus genes a
las generaciones siguientes [17, 18].

El algoritmo se disefié para trabajar a partir de una poblacion aleatoria de 50 indi-
viduos (o cromosomas), donde cada uno es una configuracion posible de un parque
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edlico, el cual se representa mediante una matriz bidimensional binaria, donde un “1”’
indica la existencia de un aerogenerador y un “0” la ausencia del mismo.

Se seleccionan los pares de individuos a ser cruzados segun el método de seleccion
por ruleta creando un pool genético formado por los cromosomas de la generacion
actual donde los mas aptos (aquellos que obtienen una mejor puntuacion de acuerdo a
la funcién de optimizacion) poseen mayores probabilidades de ser elegidos.

Una vez emparejados los individuos, se evalua si se realizara el cruce segun el cri-
terio de probabilidad definido como parametro del algoritmo. El mismo es realizado
por filas y por columnas, es decir, se crea el primer hijo seleccionando las mejores
filas de sus padres y el segundo hijo eligiendo las mejores columnas, asi sucesivamen-
te para cada generacion considerando que se cumpla con la probabilidad de cruce. Las
mejores seran las que produzcan mayor potencia, considerando el efecto estela en
cada caso.

En relacion a la metodologia de mutacion se aplica seleccionando al azar una posi-
cion de uno de los individuos resultantes. Luego, se evalta la existencia o no de un
molino, teniendo en cuenta que, si en dicha posicidon se encuentra uno, éste se quita, y
en caso de no existir, se agrega. La probabilidad que ocurra una mutacion se define
como parametro del algoritmo.

El proceso anteriormente descripto puede sintetizarse en el siguiente algoritmo:

Algoritmo: Pseudocddigo del AG
Generar poblacion inicial con soluciones candidatas aleatorias;
Evaluar cada candidato segun la funcion de optimizacion;
paraj de 1 a Cant_lter hacer
Generar ruleta;
Seleccionar padres;
Cruzar padres;
Mutar nuevos individuos;
Generar nueva poblacion;
j=i+L
0: fin para

SNk wnE

4 Analisis de los resultados

Para este trabajo se planted un caso de estudio donde el viento proviene de una
unica direccion a una velocidad constante y el terreno no presenta irregularidades. En
la Tabla 2 se listan los parametros utilizados para obtener configuraciones de parques
eolicos, la potencia generada y la cantidad de molinos de las mismas. El algoritmo se
ejecuta durante 1500 iteraciones de manera independiente en un Intel Core I3 de se-
gunda generacion de 2.3 GHz y la implementacion se ha realizado en el lenguaje de
programacion C#.
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Para mostrar el desempefio del algoritmo se ha optado por realizar diferentes corri-
das contrastando la evolucion de la potencia generada por las soluciones candidatas a
través de las distintas generaciones, en funcion de dos velocidades del viento inicia-
les: 20 m/s (A) y 13 m/s (B).

Tabla 2. Parametros utilizados para el algoritmo genético desarrollado.

Descripcion Valores utilizados
Tamaifio poblacion 50
Cantidad de iteraciones 1500
Tipo de cruce Por filas y por columnas
Tipo de mutacion Al azar
Probabilidad de cruce 0.75
Probabilidad de mutacion 0.20
Método de seleccion Por ruleta

n
Funcion de optimizacion Piot = Z Py

1
Rango cantidad de molinos 25
Coeficiente de arrastre 0,050
Coeficiente de induccion axial 0,333
Diametro de la turbina 47 m.
Tamanio de celda

. . . . 94 m.

(distancia minima entre molinos)
Tamario de la matriz 10x10 celdas.

En las Figuras 3 y 4 se observan las distribuciones de los aerogeneradores obteni-
das luego de las 1500 iteraciones del algoritmo genético en las respectivas situaciones
AyB.

u > |X X X
u > X X X

u > x| [x

u > X X
u > X X
u > X X X| |x
u > X X
u > |X X X
u > X X

u > X X

Fig. 3. Configuracion obtenida luego de 1500 iteraciones
con un viento inicial incidente de 20 m/s.
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u > X X
u - X | X X
u > X X
u o> X X X
U - X X
u, - X X X
u - X X X
u > X X
u, > X X
U, > X X X

Fig. 4. Configuracion obtenida luego de 1500 iteraciones
con un viento inicial incidente de 13 m/s.

En la Figura 5 se observan las curvas que corresponden a la evolucion de la poten-
cia generada por las configuraciones de parques eolicos para las dos velocidades de
viento especificadas en la Tabla 2.

Potencia del mejor individuo en cada iteracion

18000,00
16000,00 v
14000,00
12000,00
10000,00
8000,00
6000,00
4000,00
2000,00
0,00

M A AL A SIS
BT AT R R R R PSR

Potencia Total [kW]

Numero de Iteracién

e CONJUNTO B s=== CONJUNTO A
Fig. 5. Evolucion de la potencia total del mejor individuo
durante las 1500 iteraciones.
La curva del conjunto A posee valores de potencia total mayores a la del conjunto

B dado que el viento que incide sobre los aerogeneradores en este caso es superior al
segundo.
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Ambas graficas presentan fluctuaciones que dan muestra de la ocurrencia de muta-
ciones las cuales contribuyen a la evolucion de los resultados una vez que el algorit-
mo ha alcanzado la convergencia. La misma es persistida por los operadores genéticos
de seleccion y cruzamiento propios de nuestro algoritmo.

La Tabla 3 muestra de forma tabular la evolucion de los resultados obtenidos a par-
tir de los dos conjuntos de valores utilizados en la ejecucion del algoritmo.

Tabla 3. Evolucion de la potencia para ambos conjuntos de valores.

Potencia generada [kW]

Iteracion Conjunto A Conjunto B

| 12533,55 9529,80
100 15637,17 13921,46
200 16051,55 13924,49
300 16051,55 13981,94
400 16051,55 14126,71
500 16051,55 14129,75
600 16051,55 14129,75
700 16051,55 14129,75
800 16051,55 14130,65
900 16276,57 14130,65
1000 16294,68 14130,65
1100 16294,68 14131,27
1200 16294,68 14268,50
1300 16294,68 14268,50
1400 16294,68 14268,50
1500 16294,68 14268,50

5 Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un nuevo algoritmo para resolver el problema de
las configuraciones 6ptimas de aerogeneradores en granjas edlicas mejorando la dis-
tribucion de los molinos, logrando asi obtener mayor cantidad de energia capturada.
Los resultados expuestos en el apartado anterior son algunos de los mejores logrados
hasta el momento. Este trabajo nos ha permitido corroborar los buenos resultados que
arrojan los algoritmos genéticos, dando respuesta al objetivo planteado.

Para nuestra instancia del estudio, en la cual el costo no es una variable actualmen-
te abordada, notamos que el viento es un factor clave a la hora de determinar la distri-
bucion de los aerogeneradores aprovechando la extension del terreno disponible. Al
no tener en cuenta el costo pudimos observar que la distribucion cambia segin sea la
velocidad del viento incidente inicial.
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Si observamos la curva de potencia del Gamesa G47, con vientos entre los 13 y los
25 m/s, el aerogenerador producird su maxima potencia (660kW) (Fig. 2). Por ende, si
la velocidad del viento inicial incidente es de 20 m/s, el efecto estela producira un
viento de magnitud inferior que se mantendra por encima de los 13 m/s. Por lo tanto,
los molinos ubicados inmediatamente después de éste, seguiran generando su maxima
potencia. Entonces, el efecto estela no serd critico, y para el algoritmo, le serd indife-
rente tener molinos cercanos o alejados entre si.

En cambio, para una velocidad de viento menor a 13 m/s, el efecto estela producira
vientos inferiores que seran determinantes a la hora de producir potencia. Es decir, la
distancia que habra entre molinos ubicados en una misma fila serd mayor a fines de
evitar la disminucion de velocidad de viento. El algoritmo intentara desplazar lo ma-
ximo posible los aerogeneradores en el terreno para evitar el efecto estela y aprove-
char en mayor medida el viento incidente original.

Podria pensarse que una mejor distribucion de los aerogeneradores en un terreno
plano sera aquella donde los mismos se ubiquen en los extremos del parque, pero no
siempre sera asi, dependera fundamentalmente de la velocidad del viento incidente
inicial. Si la potencia generada es sensible a los cambios de la misma (en nuestro caso
la curva entre 4 y 13 m/s, Figura 2), se tenderd a seguir esta linea de analisis. Sin
embargo, si el viento es superior a este limite y cuanto mas lejos se ubique del mismo,
la dispersion entre molinos sera irrelevante para el algoritmo. No tendera a alejar los
aerogeneradores porque la potencia total generada por el parque edlico serda muy bue-
na comparada a otras opciones.

Finalmente, con los resultados logrados proponemos escalar el problema a instan-
cias mayores, considerando zonas geograficas con diversas caracteristicas en relacion
a elevaciones del terreno y condiciones climaticas, modificando la cantidad de turbi-
nas, costos y otros. Esto incluird mejorar desde el modelo matematico hasta el algo-
ritmo genético planteando nuevos interrogantes a analizar.
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