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Resumen

Titulo: Control predictivo asistido por LiDAR de una turbina edlica flotante*

Autor: Jorge Carlos Reyes Ardila**

Palabras Clave: Control predictivo, Turbina edlica flotante, Matlab, Simulink

Descripcion:

Uno de los objetivos mas grandes para el desarrollo tecnoldgico en energias renovables se enfatiza
en obtener un aumento de la eficiencia energética y una disminucion de los costos asociados a su
manufactura, implementacion y mantenimiento. Por lo tanto, se han desarrollado herramientas y
estrategias, las cuales se emplean para el mejoramiento de su operacion y desempefio. El control

de sistemas resulta siendo una estrategia fundamental a implementar.

Las turbinas de generacidn de energia e6lica han sido parte de este gran avance hacia el uso de
energias limpias. Estos sistemas trabajan expuestos a fuertes perturbaciones externas, como lo son

los distintos cambios en la velocidad y direccion del viento.

Por las razones anteriores, se disefia un controlador de tipo predictivo basado en modelo MPC, por
sus siglas en inglés, cuyas variables manipulables son el angulo de las aspas y el torque del
generador, con el objetivo de regular la velocidad angular del rotor de la turbina y la deflexion
longitudinal de la torre. Se realiza una linealizacion del modelo y se disefia el controlador
predictivo mediante el uso de la Toolbox “mpcDesigner” en el software Matlab-Simulink.
Finalmente, el controlador se valida numéricamente y se compara con un controlador PID
previamente sintonizado.

*Trabajo de Grado

** Ingenierias fisico-Mecéanicas. Director: Ing. José Carrefio PhD. Codirector: Ing. Diana Poveda
MSc.



Abstract

Title: Predictive control assisted by LiDAR of a floating wind turbine*

Author: Jorge Carlos Reyes Ardila**

Key Words: Model based predictive control, Floating wind turbine, Matlab, Simulink
Description:

One of the major objectives for the technological development in renewable energies is to increase
the energy efficiency and decrease the costs associated with their manufacture, implementation
and maintenance. Therefore, tools and strategies have been developed, which are used to improve

their operation and performance. System control is a fundamental strategy to be implemented.

Wind power generation turbines have been part of this great advance towards the use of clean
energies. These systems are exposed to strong external disturbances, such as changes in wind speed

and direction.

For the reasons given above, a Model based Predictive Controller (MPC) is designed, whose
manipulated variables are the blade pitch angle and the generator torque, with the objective of
regulating the angular speed of the turbine rotor and the longitudinal deflection of the tower. A
linearization of the model is performed and the predictive controller is designed using the
"mpcDesigner” Toolbox in the Matlab-Simulink software. Finally, the controller is numerically

validated and compared with a previously tuned PID controller.

*Bachelor thesis
**Ingenierias fisico-Mecanicas. Director: Ing. José Carrefio PhD. Codirector: Ing. Diana Poveda
MSc.



Introduccion

La crisis ambiental es una de las causas principales de la implementacion masiva de
sistemas de generacion de energias limpias. La energia solar, energia edlica y energia hidraulica,
entre otras; disminuyen las emisiones de dioxido de carbono en la atmosfera y reducen el impacto

negativo que estos gases de efecto invernadero generan.

La energia edlica, se presume fue aprovechada por primera vez por los egipcios, como
medio de impulsion de los barcos con velas. En los Gltimos afios, se ha incrementado la
implementacidn de sistemas de generacion de energia edlica, los cuales constan principalmente de
un rotor con aspas y un generador que aprovecha el torque rotacional para convertirlo en energia

eléctrica.

Esta tecnologia de generacion de energia proveniente de la energia cinética del aire,
requiere en particular de una especial atencion e investigacion para poder mejorar la eficiencia de
las turbinas, y asi mejorar la captacion y conversion energética. Factores como los cadticos
cambios en la velocidad del aire pueden afectar el desempefio de estos sistemas, e incluso llegar a
condiciones que hacen que estos fallen catastréficamente. Por esta razon, se requiere implementar
nuevas estrategias de monitoreo para preservar y optimizar el estado de las turbinas. Una de estas
estrategias es el control de sistemas, el cual se implementa para poder corregir o realizar cambios
en distintos parametros de funcionamiento de la turbina, y asi acomodarlos a las condiciones que

se presenten en el ambiente.

En este trabajo de grado se pretende disefiar y validar un controlador predictivo basado en
modelo, cuyas variables manipulables son el angulo de las aspas y el torque del generador, y como

salidas medibles, la velocidad del rotor y deflexion longitudinal de la torre.



Rodriguez (2005), comenta que las técnicas de control predictivo basado en modelo, MPC
por sus siglas en inglés, tienen las siguientes bases fundamentales: uso explicito de un modelo para
predecir la salida del sistema en un futuro instante de tiempo, optimizacion de una funcion objetivo
para calcular las sefiales de control y una estrategia deslizante, de forma que se repite el calculo en

cada instante de muestreo aplicando una nueva sefial de control y desechando el resto.

Para el desarrollo del proyecto usamos una planta que simula la aerodindmica de una
turbina edlica en presencia de perturbaciones, en el software Matlab-Simulink. Se disefia el
controlador predictivo y se implementa en la planta antes mencionada, ademéas de tener
implementado un controlador Pl No lineal llamado comunmente “Baseline Controller” por su

recurrencia de uso en la industria, con el objetivo de validar el funcionamiento del MPC.



1. Objetivos

El objetivo general de este proyecto es disefiar y validar numéricamente un controlador
predictivo basado en modelo, asistido por tecnologia de deteccion LiDAR, para optimizar el

rendimiento de conversion energética de una turbina e6lica flotante de 5 MW.
Para el cumplimiento del objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

e Obtener un modelo dinamico lineal de la turbina edlica flotante de 5SMW alrededor de un
punto de operacion usando el método de expansion en series de Taylor, para la regulacion
de la velocidad rotacional del generador.

e Diseflar un controlador predictivo en presencia de perturbaciones para controlar la
velocidad del rotor y la deflexién longitudinal de la torre.

e Validar numéricamente el desempefio del controlador predictivo y comparar sus resultados

con un controlador PI previamente sintonizado, usando el software Matlab-Simulink.

2. Justificacion
La dependencia mundial hacia los combustibles fosiles y sus consecuencias ambientales
como el efecto invernadero han despertado el interés internacional en abastecerse de fuentes
energeéticas renovables e invertir en estos sistemas, los cuales estdn en su mayor crecimiento
actualmente. Las turbinas edlicas son una de las mayores fuentes de energia renovable que se usan
hoy en dia, por lo tanto, se justifica el gran interés en alcanzar una mayor eficiencia de estos

sistemas.



La ingenieria de control es el area de la Ingenieria que se encarga de monitorear y, como
su nombre lo dice, controlar las distintas variables que influyen en un sistema para mejorar su
desempefio. En este caso, el principal inconveniente del aprovechamiento de la energia del aire
son las constantes fluctuaciones en la velocidad y direccién de este, lo que puede llevar a una
incertidumbre en el costo real del sistema. Por esta razon, desde la ingeniera de control se planea
optimizar el funcionamiento de una turbina edlica de eje horizontal flotante, también llamada
Offshore, de 5 MW de potencia y velocidad nominal del rotor de 12.1 rpm, mediante el control de
dos variables, las cuales son la velocidad del rotor y la deflexion longitudinal de la torre.

Este control predictivo busca mantener la conversion de la energia cinética proveniente del
aire, en energia eléctrica, a un valor optimo constante, a pesar de las variaciones de velocidad que
se puedan presentar, ademas de proteger el mecanismo de posibles aumentos de velocidad u
oscilaciones peligrosas.

Este proyecto busca aportar e incentivar la investigacion para el mejoramiento de los
sistemas que aprovechen las energias renovables, y su posterior implementacion en proyectos
nacionales, aportando en el mejoramiento de la calidad de vida de la poblacion y mitigando el

negativo impacto ambiental de otras fuentes de energia no renovables.

3. Marco Tedrico

3.1. Antecedentes

3.1.1. Antecedentes a nivel internacional
e LIO, Wai Hou y otros. A REVIEW ON APPLICATIONS OF MODEL PREDICTIVE

CONTROL TO WIND TURBINES. Universidad de Sheffield, UK, 2014.



El correspondiente articulo tiene como objetivo mostrar una recopilacion de los recientes
desarrollos y beneficios del modelo de control predictivo en turbinas edlicas y su potencial futuro.
Aqui se documenta al iniciar la descripcion del modelo aerodindmico basico junto con el problema
que el control predictivo tiene como objetivo resolver, el cual es que populares métodos de control
como el control PI puede ser inefectivo en ciertos casos. Luego del modelo se muestra un analisis
de las distintas aplicaciones del modelo de control predictivo MPC. Para finalizar se resumen los
beneficios y una descripcion del futuro potencial del MPC en turbinas edlicas.

Las principales ventajas del control predictivo son la capacidad de manejar los distintos
requerimientos como la tasa del angulo de las aletas y velocidad del rotor. Por esta razén, este
articulo cobra importancia al incentivar en el desarrollo de estrategias mas efectivas para mejorar

la eficiencia de sistemas de conversion de energia eélica.

e SOLIMAN, Mostafa y otros. MULTIPLE MODEL PREDICTIVE CONTROL FOR WIND
TURBINES WITH DOUBLY FED INDUCTION GENERATORS. Universidad de Calgary,

Calgary, 2011.

En este articulo se propone una estrategia de control predictivo basada en modelo para el
control de turbinas de velocidad y angulo de aletas variable. Esta estrategia se propone para el
rango completo de operacion de la turbina eolica, tanto régimen parcial como régimen completo
de carga. El angulo de la aleta y el torque del generador son controlados simultaneamente para
maximizar la conversion de energia. Primero se presenta en el articulo el modelo del sistema de

conversion de energia (WECS), por sus siglas en inglés, luego de estos se presenta la estrategia de



control predictivo. Finalmente, los resultados se presentan en una simulacién para carga parcial y
para carga total de operacion.

Esta propuesta de control conlleva a optimizar la eficiencia y calidad de potencia generada,
ademas de incrementar la vida util de generador, por lo tanto, se enfatiza en la importancia de

implementar el control en los sistemas de energia eolica.

3.1.2. Antecedentes a nivel nacional
e TULCAN CAMACHO, Laura Mercedes y CALDERON SUPELANO, Leonel. DISENO DE
UN CONTROLADOR ROBUSTO QFT PARA EL CONTROL DE POTENCIA ACTIVA

GENERADA Y VELOCIDAD DE ROTACION DE UNA TURBINA EOLICA.

Trabajo de grado para optar por el titulo de Ingeniera Electricista, Universidad Industrial
de Santander. Bucaramanga, 2016.

En este trabajo se busca disefiar un controlador robusto basado en la teoria de
realimentacion cuantitativa (QFT), para mejorar la robustez de un sistema edlico, simulando el
comportamiento de un aerogenerador, teniendo como variables manipulables el &ngulo de paso del
viento y la tension en el eje director y de cuadratura del rotor, y como variables de control la
velocidad del rotor y la potencia generada.

Ademas de implementar el controlador, en el proyecto se evalta el comportamiento del
sistema teniendo en cuenta sus condiciones Optimas de desempefio en potencia generada y
velocidad de rotacion, y se compara con el desempefio obtenido usando un control Pl sintonizado

mediante Matlab-Simulink.



La importancia de este proyecto se encuentra en la profundizacién en investigacion que
requiere el desarrollo de estos sistemas de energia renovables para el pais. En el area mecanica,
ademas de optimizar el desempefio de estos sistemas, se disminuye la fatiga y el riesgo de falla,

representando también un ahorro econémico en proyectos donde se implemente este controlador.

e CORAL ENRIQUEZ, Horacio y otros. MAXIMIZACION DE CAPTURA DE ENERGIA EN
TURBINAS EOLICAS DE VELOCIDAD VARIABLE USANDO CONTROL
PROPORCIONAL INTEGRAL GENERALIZADO. Universidad Nacional de Colombia,

2014.

En este articulo se propone una alternativa de control para maximizar la energia que captura
una turbina de eje horizontal. La maximizacion se centra en mantener la velocidad especifica de
la turbina en su valor optimo, por medio de técnicas de control proporcional integral generalizado
(GPI) soportadas bajo el enfoque del rechazo de perturbaciones. Este valor éptimo de velocidad
del rotor proporciona el coeficiente de potencia maximo.

Esta metodologia se simula en una turbina edlica de 4,8 MW, obteniendo dentro de los
resultados que las estrategias GPI propuestas son efectivas en términos de captura de energia.

Este enfoque demuestra la distinta cantidad de técnicas que pueden ser usadas para el
mejoramiento de estos sistemas de energias renovables, y nuevamente, al ser implementados,

representan un mejoramiento de la calidad de su funcionamiento y su vida util.



3.2. Referentes Tedricos
3.2.1. Energia Edlica
Este tipo de energia es la obtenida a través de la conversion de la energia cinética del viento,
en energia mecénica mediante el uso de un aerogenerador. La energia eolica es una de las mas
antiguas usadas por la humanidad. Desde el sigo (11 a.C.), en China utilizaban los molinos de viento
para moler granos o bombear agua. La primera persona que utilizo el viento para generar
electricidad fue Charles F. Brush, en el afio 1888, quien construyo el molino de poste Brush que

podia producir alrededor de 12 KV.

Actualmente este proceso de generar electricidad comienza con la construccion de una
torre muy elevada, la cual en la parte superior conecta con unas aletas sobre un eje. También
internamente se encuentra el generador y un eje de alta velocidad. El viento se encarga de generar
la rotacion en las aletas, que a la vez hacen girar el eje, y este luego de un aumento de la velocidad

en una caja de engranajes, hace girar el generador que produce electricidad.

3.2.2. Tipos de Aerogeneradores
Los aerogeneradores se puede clasificar segundo su eje de rotacion en turbinas de eje
horizontal o HAWT, por sus siglas en inglés (Horizontal Axis Wind Turbine), y de eje vertical o
VAWT (Vertical Axis Wind Turbine). Los aerogeneradores mas usados en el mercado son los de

eje horizontal debido a que permiten obtener mayores eficiencias de conversidn energética.



Figura 1: Tipos de turbinas edlicas segun su eje de rotacion.

Nota. A la izquierda, aerogenerador de eje vertical. A la derecha, un aerogenerador de eje

horizontal. Tomado de: http://www.mailxmail.com/curso-energia-eolica/aerogeneradores-tipos-

primera-parte

3.2.3. Turbinas Edlicas Flotantes
Las turbinas e6licas marinas se dividen en dos tipos, segin estén o no sustentados al lecho
marino. Las estructuras flotantes son aquellas que, aunque estan sujetas al lecho marino mediante
cables para asegurar una posicion determinada, estas se encuentran flotando en altamar.
Las turbinas edlicas flotantes o FOWT (Floating Offshore Wind Turbines), presentan una
gran ventaja y futuro prometedor, ya que permite realizar instalaciones en aguas mas profundas,
posibilitando su aprovechamiento en mayor numero de paises y evitando totalmente el ruido e

impacto visual. Actualmente se diferencian 4 tipos de FOWT.

e Estructura semisumergible: Parte de la estructura esta sumergida, y el resto de ella sobresale

de la superficie marina, con lineas de amarre al suelo.


http://www.mailxmail.com/curso-energia-eolica/aerogeneradores-tipos-primera-parte
http://www.mailxmail.com/curso-energia-eolica/aerogeneradores-tipos-primera-parte

e Estructura SPAR: Esta estructura es cilindrica sumergida casi totalmente. Contiene un
contrapeso para otorgar estabilidad al aerogenerador. Esta es la de menor coste estructural y
también se mantiene anclada al suelo con cables.

e Estructura Tension Lag Platform (TLP): Este tipo de estructura se caracteriza por tener
tensionados sus cables de amarre, siendo la estructura mas firme sujeta al suelo. Sin embargo,
esta caracteristica representa una desventaja, la cual es no poder ser instalada en todos los
fondos marinos.

e Estructura estabilizada por flotacion: El disefio de esta estructura es ligero de gran
superficie. También estd anclada al suelo para evitar el vuelco de la estructura.

Figura 2: Tipos de estructuras de turbinas eolicas flotantes.

SEMI SUMERGIBLE SPAR TENSION LEG PLATFORM BARGE

Nota. Representacion grafica de los tipos de turbinas flotantes. Tomado de:

https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Tipos-de-turbinas-eolicas-flotantes figl 336006050

3.2.4. Modelo Matematico de un Aerogenerador
El aerogenerador en el que se basa este disefio es una turbina estandar de 5 MW, montada

sobre una base flotante. Este tipo de aerogenerador fue introducido por Jonkman en el Laboratorio


https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Tipos-de-turbinas-eolicas-flotantes_fig1_336006050

Nacional de Energia Renovable o NREL, por sus siglas en inglés (Jonkman, 2009). Algunas

especificaciones de la turbina se muestran a continuacion:

Tabla 1: Especificaciones de turbina estandar de 5 MW.

Potencia nominal 5 MW
Diadmetro del rotor, Centro 126 m,3m
Velocidad min, Nominal del rotor 6.9 rpm, 12.1 rpm
Torque nominal del generador 43093.55 N-m

Nota. Esta tabla muestra algunas especificaciones técnicas de una turbina eolica convencional de

5 MW de potencia nominal.

3.2.4.1. Aerodindmica de la Turbina
Segun Boukhezzar (2005), la expresion no-lineal para la potencia aerodinamica capturada

por la turbina edlica, se presenta a continuacion:

1 2 3
Pa = EpT[R Cp(l, Q)Ur

Donde p es la densidad del aire y el factor mR?, el area total de la turbina. Cp es el
coeficiente de potencia, el cual es un término para sefialar la eficiencia de la turbina, siendo el
cociente entre la potencia entregada por el aerogenerador y la potencia ideal que puede entregar el
viento. Este factor depende de 4, el cual es la velocidad media en la punta de las aletas, y 6 que
representa el &ngulo de las aletas. v, es la velocidad del viento y w,- es la velocidad de rotacion del

rotor.



A continuacidn, se presenta la expresion que modela el torque aerodinamico, segun el

mismo autor.

M, =

Py
o, (1)

1 3 2
M, = Ean Cq(4,0)vyf (2)

Cq es el coeficiente de torque, el cual junto con C,, son Unicos para cada turbina. Estos

coeficientes se relacionan mediante la siguiente expresion:

C,(2,6) (3)

Co(2,0) ===

Figura 3: Coeficientes de torque y potencia para una turbina.

Pitch 30 Q
angle (deg) 1ip speed ratio &

Nota. Representacion grafica de los coeficientes de torque y potencia segun el angulo de las aspas
y la velocidad media en la punta de las aspas. Tomado de: Multivariable control strategy for

variable speed, variable pitch wind turbines (p. 4) Por B. Boukhezzar, 2006.



3.2.4.2. Modelo del Sistema Mecéanico
Guiado por el torque aerodinamico M,, el rotor gira a una velocidad w,.. En el eje de baja
velocidad se presenta un torque de frenado, el cual se denomina M, ;. El generador es dirigido por
el torque del eje de alta velocidad, denominado My, y es frenado por el torque electromagnético

denominado M,,,. A continuacion, se representa un esquema del sistema mecanico:

Figura 4: Esquema del sistema mecanico de una turbina edlica.

Nota. Representacion de impedancias del sistema mecanico de una turbina eélica para su

modelamiento.

A través de la caja de engranajes con relacion Ny, se presenta un aumento de velocidad

para obtener la velocidad a la que gira el generador 0 wg. La dindmica del rotor con la inercia del

generador se modela por las siguientes ecuaciones de primer orden:
Jrw, = My — Krw, — D6, — M (4)
Jgwg = Mys — Kywg — DBy — My, (5)

La relacién entre los engranajes se puede definir de la siguiente forma:



9

wy  Mpys
Se obtiene un modelo simplificado con impedancias equivalentes usando las ecuaciones

anteriores, como se muestra a continuacion.

]T(ljr = Ma - KTwT - DTHT - Mg (7)
Donde:
]T:]r-l'Ngz]g (8)
Kr = K, + N2K, (9)
Br = B, + N2B, (10)
My = NyMep, (11)

Figura 5: Esquema simplificado del sistema mecanico.

Mg, wg

Generator

Nota. El esquema representa una simplificacion del sistema mecénico de una turbina edlica para

su modelamiento.

A continuacion, se presenta la ecuacion que modela la dinamica de la torre.



MerXr + CorXr + Kep(Xr — Xor) = F, (12)
Donde x; es el desplazamiento de la torre provocado por la fuerza de empuje, Mgy, Cor Y
k.r son la masa modal equivalente de la torre, el amortiguamiento estructural y la rigidez a la

flexion, respectivamente. La fuerza de empuje aerodindmico se expresa a continuacion:

1 ) ) (13)
F, = Ean Cq(4,0)vy

3.2.5. Tecnologia de deteccion LiDAR
LiDAR (Light Detection And Ranging) es una tecnologia de teledeteccion similar al Radar
(Radio Detection And Ranging) que ha contribuido a la investigacion y la industria enormemente
en las ultimas décadas. Esta tecnologia de deteccion permite la observacién de parametros
atmosféricos como la temperatura, presién, humedad y concentracion de gases. La tecnologia
LiDAR actual ha sido desarrollada para un amplio rango de aplicaciones, como su aplicacion en

sistemas de energia edlica.

El LiDAR ha sido usado principalmente para realizar mediciones en la velocidad del viento
para esta aplicacion en generadores edlicos. Estos sistemas se pueden clasificar segun la forma de
deteccion, la cual puede ser directa o coherente. Los sistemas de deteccion coherente usan el efecto
Doppler para realizar una medicion comparando la frecuencia de la luz original con la

retrodispersada.



Figura 6:Deteccion coherente mediante efecto Doppler.
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Nota. Esquema donde se representa la medicion detectando el desplazamiento de frecuencia de
una sefal retrodispersada. Tomado de: Lidar-Assisted Control Concepts for Wind Turbines (p. 24)

Por D. Schlipf, 2016.

Una pequefia fraccion del laser es separado de la sefial original con cierta frecuencia por
un separador de haces y luego es superpuesta a un segundo separador de haces con una sefial
retrodispersada con frecuencia f; + fp, como se muestra en la imagen anterior. Mediante un

procesamiento de la sefial, el detector resulta en la determinacion de la frecuencia desplazada fp.

Esta frecuencia desplazada puede ser traducida en una velocidad de viento en la linea de

visién mediante la siguiente ecuacion.

oo _Mfp (14)
LOS ZfL 2

Donde c es la velocidad de la luz y 4, es la longitud de onda del laser.



3.2.6. Linealizacion de modelos matematicos no lineales
Un sistema es no lineal si no se aplica el principio de superposicion. Es decir, para un
sistema no lineal, la respuesta a dos entradas no se calcula tratando cada entrada por separado y

sumando los resultados.

En la ingenieria de control se busca operar de forma normal alrededor de un punto de
equilibrio, de tal forma que se pueda aproximar un sistema no lineal mediante un sistema lineal.
Estos dos sistemas son equivalentes dentro de un rango de operacion limitado. El procedimiento
que se presenta aqui se basa en el desarrollo de la funcion no lineal en series de Taylor alrededor
de un punto de operacién. Con la finalidad de obtener un modelo lineal para un sistema no lineal,

se tiene en cuenta que las variables solo se desvian ligeramente en una condicion de operacion.

Considere un sistema representado por un sistema de ecuaciones diferenciales ordinaras

con alinealidades continuas.

xl(t) = fl(xl ...xn, u1 u-r-) (15)

(1) = fo(xq o X Uq o Uy)

Xn(t) = fr(xq o X, Uq o Uy)

Las f; son funciones continuamente diferenciables en todos sus argumentos.

fl(-’f' u)

F(x,u) = :
fo(x,u)

x(t) = F(x,u) (16)



Suponiendo que para un vector de entrada constante u, el vector x toma el valor constante

Xo-

x(t) = F(xo,up) =0 (17)

Con la finalidad de obtener una aproximacion lineal para este sistema, es posible expandir

la ecuacion (15) en series de Taylor alrededor de un punto de operacion en (x,, uy).

B af (x,u)| x = xq af (x,w)| x = x¢
fxw) —f(xo,uo)+[T u=u0*(x—xo)+T u=u0*(u—uo)
1[0%f(x,w)|x = xq , 0% f(xw)]x = x
2o Ju=uy T 2 g |u =y T T M) X0
% f (x,u)| x = x, 5
P =, T

Al designar a x* y u* a las variaciones de x y u desde la condicién de operacion x, y u,

X" =x—x ut=u-—1u (18)
Si, ademas se utiliza el punto de operacion en un punto de equilibrio f(xg,uy) =0y se

desprecian los términos de orden superior.

. f(xw)|x=xy | Of(x,u)|x=1x (19)
Xt =—" * x* +— * U

*

dx |u=uy, Ju |u=u,

Para un sistema vectorial las derivadas corresponderan a la n variables de estado y a las r

entradas. Por lo tanto, en este caso el operador “derivada” corresponde a la matriz Jacobiana.



0fiew)  filx, u)]

af(x,u)zl[ 5361 53:611 | (20)
0x lafn('x,w afn<'x,u)|
[aﬁ(x ) afl(x,u)]
ofew) | T
o af (xu) af. (o) |
l Jduy ou,

Al evaluar la matriz en el punto de equilibrio (x,,u,) resulta una matriz de contantes,

entonces:

A_Of(x,u) X = Xg (21)
O x |u=u
af (x,u)| x = xq
B =
ou |u=u,

En donde los elementos de las matrices son:

af;(x,u)| x = xg

a.. —
Y dx;  |u=u

af;(x,uw)| x = x,

by —
t ox, |u=1u,

Finalmente se obtiene el modelo linealizado alrededor del punto (x,, u,).

x*(t) = A x*(t) + B *u*(t) (22)



3.2.7. Baseline Controller
Este controlador, también llamado Baseline Controller es recurrente en la industria, y como
su nombre lo dice, es la base de referencia en investigacion. Se basa en el disefio de dos sistemas
SISO basicos de control que trabajan de forma independiente, tanto por encima como por debajo

del punto de operacién escogido.

El primer sistema individual de control corresponde al controlador de las aspas. Este
controlador pretende regular la velocidad de rotacion y reducir las cargas estructurales a altas
velocidades, es decir, suele trabajar en una regién por encima del punto de operacion. El
controlador de las aspas es comandado por un control tipo Pl de ganancia programado sobre el

error entre la velocidad del generador filtrada y la velocidad nominal.

t (23)

AB = GK(O) <KpAa)g + K,f Awg(r)dr>
0

Donde el factor de correccion adimensional de la ganancia GK(6) esta dado por la
siguiente ecuacion:
N (24)
GK(0) = (1 + —)
Ok
0, es el angulo de las aspas en el cual se ha duplicado la sensibilidad de la potencia

aerodindmica, con respecto a su valor nominal. Esto como se muestra a continuacion:

0P, 0P, (25)
%(9 =0,) = 2%(9 =0)
Para asegurar una respuesta de segundo orden dada por w,, = 0.6 [%], {,=0600.7

y Qo = 12.1 rpm Jonkman (2009) propone las siguientes constantes proporcionales-integrales:



K, = 2]tQoCpwen K, = ]t-QO{(pw(zpn (26)
P — oP I — oP
No(~35) No(~55)

En el segundo sistema individual de control se encuentra el controlador del torque, el cual
tiene como funcion maximizar la captura de potencia debajo del punto de operacion. La operacién
de control del torque se divide en varias regiones de control. En la region 1 la velocidad del viento
estd por debajo del valor minimo para operar la turbina, por lo tanto, es una region donde no se
extrae energia del mismo. La region 1,5 es una region de transicion lineal entre la region 1 y 2.
Esta también se considera como una regién de arranque. La region 2 se considera una region de
control donde se optimiza la captura de potencia. Para esto, la turbina debe operar con un angulo
de aletas 6ptimo. La region 2,5 es una region de transicion lineal entre la region 2 y 3. Esta region
suele ser necesaria para definir el valor maximo que puede tomar la velocidad de la punta de las
aspas en la potencia nominal. Finalmente, en la regién 3 la potencia del generador se mantiene
constante de tal forma que el torque del generador es inversamente proporcional a la sefial filtrada
de la velocidad angular del generador. El control de las aletas de la turbina se lleva a cabo en la
region 3. Este controlador, también llamado controlador indirecto de velocidad, ISC por sus siglas

en inglés, se define asi:

M

— 2
g — kiscwg (27)

Donde:

_ p”RSCP.max (28)
-, 33
(ZopeN)

isc



Figura 7: Regiones de operacion de turbina edlica.
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Nota. Gréfica de las regiones de operacion de una turbina edlica de 5SMW de potencia. Tomado
de: Definition of a 5-MW Reference Wind Turbine for Offshore System Development (p. 20) Por

J. Jonkman, 2009.

3.2.8. Control Predictivo Basado en Modelo
El control predictivo o control predictivo basado en modelo, MPC por sus siglas en inglés,
es una técnica avanzada de control con un gran campo de aplicacion en la industria. Este resulta
tener cierta ventaja sobre otras técnicas como el control

PID. Segun Maciejowski (2000), estas son algunas de las razones de su gran poder de aplicacion:

e Permite tratar con facilidad problemas de control multivariable.
e Permite tener en cuenta las limitaciones de los actuadores.
e Permite operar mas cerca de las restricciones (en comparacion con el control

convencional), lo que a menudo conduce a una operacion mas rentable.



La estrategia de control caracteristica de todos los controladores predictivos se representa

de la siguiente forma:

Figura 8: Estrategia de control predictivo.
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Nota. Representacion gréfica de la estrategia de control implementada en el MPC.

Luego de haber establecido un valor de referencia r(t) de las variables de salida, el objetivo
es obtener un seguimiento de esta referencia de manera 6ptima. En base a un modelo de la planta,
se realiza una prediccion de los valores de salida z(t|k) en el actual instante de muestreo k. Esta
trayectoria futura se define sobre un cierto numero de tiempos de muestreo, conocido como el
horizonte de prediccion P. Las variables de entrada, también llamadas variables manipulables,
realizan un cambio cada instante de muestreo, durante un conjunto de instantes llamado Horizonte
de control M, y se mantiene constante luego de este. Estos cambios en las variables de entrada
buscan que la diferencia entre la trayectoria predicha y el valor de referencia sea lo mas pequefia

posible.



Se define una funcion de costo que describe, mediante una optimizacion, el balance optimo
entre ciertas caracteristicas del comportamiento de la planta, desde el punto de vista de los
disefiadores. Esta funcién de costo es base fundamental del control predictivo ya que establece
cual es la mejor evolucion de las sefiales de entrada en base a la definicion de unos “pesos de
variables”. Estos pesos establecen una penalizacion ya sea en el error o en las variables de entrada.

La expresion general de esta funcion de coste sera:

P M
J(P,M) = Z 5(k) [§(t + klt) — w(t + k)] 2 + Z y(k) [Au(t +k — 1)] 2 (9)
k=1 k=1

Los coeficientes 6 (k) y y (k) son las ponderaciones de los pesos antes mencionados. En el
caso de que el disefio demande priorizar la minimizacion del error respecto a los valores de
referencia; o se requiera priorizar el valor que toman las variables de entrada y su razon de cambio,
se crea un abanico de posibilidades de sintonizacion con el que se puede cubrir una extensa gama

de opciones de control, ya sea estandar o estrategias disefiadas a un proceso particular.

Una vez se establecen los valores futuros de las entradas, el controlador aplica Gnicamente
el primer valor. En la siguiente iteracion k + 1 se repite el proceso antes descrito, desechando la
informacion que lo preside. Tanto el horizonte de prediccién P, como el horizonte de control M,
se desplazan en el tiempo un instante de muestreo, pero conservando su longitud, y se obtiene un
nuevo conjunto de datos, de los cuales nuevamente se aplica Unicamente el primero. A esta

estrategia se le llama de horizonte deslizante.

En la préactica, todos los procesos estan sujetos a restricciones. Los actuadores de un
sistema tienen limites de accion, asi como una tasa de cambio. Ademas de estos limites, el propio

proceso puede tener condiciones de operacidn ya sea por motivos econémicos o de operatividad.



Por esta razon se establecen las restricciones en la funcidn a optimizar. Normalmente se tienen en

cuenta los limites en las variables de entrada, sus tasas de cambio y las variables de salida.
Umin < u(t) < Umax
Aumin < u(t) —u(t—-1) < AU ax

Ymin < y(t) < Ymax

4. Disefio Metodologico

4.1. Linealizacion del modelo
El proceso de disefio de este controlador depende estrictamente de la calidad del modelo
de la planta. Este modelo, como ya se menciond anteriormente, es usado para predecir las salidas
futuras de la planta en cada instante de muestreo. Un buen modelo de la planta resulta en un buen
comienzo para el disefio de controladores predictivos. Las ecuaciones que definen el modelo no

lineal son la (7) y la (12).

En esta primera fase se realiza la linealizacion por expansién en series de Taylor explicada

en el marco tedrico. Se escoge el siguiente punto de operacién

Tabla 2: Punto de operacion.

Punto de operacion

Vo =16 [m/seg]

Nota. En esta tabla se muestra el punto de operacion escogido.



Las entradas del sistema seran el angulo de las aletas y el torque del generador.
Tabla 3: Variables de entrada del sistema.
Angulo de aletas 0 [rad]
Torque de generador Mg [N —m]

Nota. En esta tabla se muestran las variables y unidades de las entradas del sistema, también

Ilamadas variables manipulables MV.

4.2. Disefio de controlador predictivo basado en modelo
El disefio del controlador predictivo se realizard en la herramienta MPC Designer de
Matlab. Esta herramienta se puede abrir desde el menu de aplicaciones de Matlab o digitando el

comando “mpcDesigner” en la ventana de comandos.

Figura 9: Menu de aplicaciones de Matlab.
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Nota. Despliegue de aplicaciones que pertenecen al software Matlab.

A continuacion, se muestra la interfaz de la herramienta MPC Designer.



Figura 10: Interfaz de disefio de MPC.
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Nota. Interfaz de aplicacion MPC Designer para disefio de controladores predictivos basados en

modelo en el software Matlab.

4.2.1. Importacion del modelo

Como primer paso, se debe importar el modelo obtenido en la fase de linealizacion. Como
ya se ha mencionado, este modelo es una de las bases fundamentales del control predictivo. Para

escoger un modelo se debe presionar el boton “MPC Structure” del menu superior.

Figura 11: Menu de generalidades del MPC Designer.
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Nota. Menl que contiene las opciones generales en la interfaz para disefio de controladores

predictivos.

Alli se despliegan los distintos modelos almacenados en el workspace de Matlab. Se debe

seleccionar el modelo a trabajar y verificar en el diagrama que sea correcto el numero de variables




de entrada y salida. De igual manera se puede hacer la edicion de algunos pardmetros como el
tiempo de muestreo. Estos parametros se van a ajustar en futuros pasos. Para finalizar la

importacion se presiona “Define and Import”.

Figura 12: Interfaz de importacion de modelo.
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Unmeasured disturbance (UD) channel indices:
Measured output (MO} channel indices:

Unmeasured output (UO) channel indices:
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Nota. Interfaz que permite importar un modelo almacenado en el workspace de Matlab, para dar

comienzo al disefio de controladores predictivos.

En este proyecto se ajustan los canales de las entradas para establecer que la primera
entrada es de tipo perturbacion medible MD Yy las otras dos son variables manipulables MV. Este
ajuste puede mejorar el desempefio del controlador ya que cambia su estructura teniendo en cuenta
que una de sus entradas es una perturbacion. Esto es posible debido a la informacion de la

velocidad del viento proporcionada por el sistema de deteccion LiDAR.



Figura 13: vista previa de ajuste de modelo.
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Nota. Menu de vista previa de ajustes realizados en el modelo seleccionado para comienzo de

disefio de controlador predictivo.

4.2.2. Tiempo de muestreo, Horizonte de control y de Prediccion

La recomendacion en la practica es escoger un tiempo de muestreo inicial y mantener este
valor a lo largo de los demas ajustes. Si se puede observar de manera obvia que esta eleccion

resulta ser inadecuada, se debe retornar a escoger un nuevo valor y continuar la revision de los

demas ajustes.

A medida que se reduce el tiempo de muestreo, se mejora la respuesta a perturbaciones,

sin embargo, también aumenta el esfuerzo computacional. Por lo tanto, se debe buscar un

equilibrio entre estos dos factores.

Para este disefio se escogié un tiempo de muestreo de 0.05 segundos. Los valores que el

Matlab asigna por defecto al disefio para el horizonte de prediccion y de control fueron



modificados a 50 intervalos y 3 intervalos, respectivamente. A continuacién, se muestra como se

asignan estos valores en el menu de ajuste del MPC.

Tabla 4: Sample time, Horizonte de control y de prediccion.

Tiempo de muestreo 0.0125 segundos
Horizonte de prediccion 70
Horizonte de control 3

Nota. En esta tabla estan especificados los datos asignados al tiempo de muestreo, horizonte de

control y horizonte de prediccion del controlador.

Figura 14: Interfaz de ingreso de datos de tiempo de muestreo y horizontes.

MPC DESIGNER TUNING
MPC Controler: [mpeshw v | Sameletime:|0.0125 o Jx

Prediction horizon: | 70
. , | Constraints Weights Estimation
Control horizon: | 3 ‘ Models w

Internal Plant: Gss v

Nota. Menu de ingreso de datos asignados a tiempo de muestreo, horizonte de control y horizonte

de prediccion en el MPC Designer.

4.2.3. Restricciones de variables
Este es un apartado fundamental que contribuye en gran medida a un buen ajuste del
controlador. Para comenzar el ajuste de restricciones se debe presionar el boton “Constraints” en

el menu de ajuste del MPC Designer.



Figura 15: Boton de restricciones.

MPC DESIGNER TUNING

MPC Controller: | mpcSMW v | 001
Prediction horizon: 70

Control herizon: | 3

Constraints | Weights Estimation

Internal Plant: | Gss
Models v

Nota. Botdn de ingreso de datos asignados a las restricciones de las variables de entrada y salida.

Al escoger las restricciones se debe tener en cuenta los limites fisicos de las variables de
entrada y salida y sus ratas de crecimiento y decrecimiento. A continuacién, se asignan los valores

de las restricciones a cada variable y se muestra como son ingresadas en la interfaz de disefio.

Tabla 5: Restricciones de variables de entrada.

Canal Variable Min Max RateMin RateMax
u(l) 0 0° 90° -8 gad/s 8 gad/s
u(2) Mg 0 47402.97 N-m -15000 N-m/s 15000 N-m/s

Nota. Tabla con los datos asignados a las restricciones de las variables de entrada.

Tabla 6: Restricciones de variables de salida.

Canal Variable Min Max
y(1) ) 6.9 rpm 12.1 rpm
y(2) X; -0.02 m 04m

Nota. Tabla con los datos asignados a las restricciones de las variables de salida.



Figura 16: Interfaz de ingreso de datos de restricciones.

Constraints (mpcstWy. ... X

Input Constraints

Channel Type Min Mazx RateMin RateMax
u(1) MV -0.087266462... |1.5707963267... |-0.139626340... (0.1396263401...
u(2) MV 0 4740297 -15000 15000

+ Constraint Softening Settings

Output Constraints

Channel Type Min Max
y(1) MO 0.722566310325652 1.26710003694738
y(2) MO -0.02 0.4

+ Constraint Softening Settings

OK| | Apply| | Cancel| [Help

Nota. Figura que muestra la interfaz donde se asignan las restricciones para variables de entrada y

sus ratas de cambio; y variables de salida.

Tener en cuenta que los datos correspondientes a angulos y velocidades angulares deben

ser ingresados en unidad de radianes y radianes por segundo, respectivamente.

4.2.4. Suavizando las restricciones
Establecer fuertes restricciones tanto en las variables como en sus ratas de cambio puede
provocar sefiales de advertencia en el disefio del controlador. Para prevenir esto, se suavizan las

restricciones.

Este procedimiento se realiza ampliando el menu de suavizando restricciones en la interfaz
de ingreso de restricciones. Para este disefio se ajustan las ratas de cambio ECR minima y maxima
como se muestra a continuacién. Este provee la flexibilidad de suavizar la rata de cambio de las

variables manipulables permitiendo obtener una solucién viable.



Figura 17: Interfaz de ajuste de restricciones.

Constraints (mpc1) x

- Input Constraints

Channel Type Min Max RateMin RateMax
u(1) MY -0.087266462... |1.5707963267... |-0.139626340... |0.1396263401...
u(2) MY 0 A7A02.97 -15000 15000

| - Constraint Softening Settings

Channel Type MinECR MaxECR RateMinECR | RateMaxECR
u(l) MV 0 0 0.01 0.1
u(2) MV 0 0 0.01 0.1
 Qutput Constraints
Channel Type Min Max
y(1) Mo 0.722566310325652 1.26710903694788
¥(2) MO -0.02 0.4

| + Constraint Softening Settings |

(oK [Apply| |Cancel] [He|

Nota. Figura que muestra la interfaz de ingreso de datos para suavizar restricciones de las variables

y sus ratas de cambio.

4.2.5. Atributos de entradas y salidas
En esta etapa del disefio se definen los nombres de las variables, las unidades, el valor
nominal y el factor de escala. Al ingresar a “I/O Attributes” en el menu superior, se despliega una

ventana donde se ajustan estos parametros anteriormente mencionados.

Figura 18: Boton de atributos de entradas y salidas.
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Nota. Boton para ingreso de datos de atributos de las variables de entrada y salida en el menu de

disefio MPC.

A continuacion, se asignan los valores a ingresar. El valor nominal corresponde al valor en
estado estacionario obtenido en la etapa de linealizacion. Se asigna un valor nominal a la
perturbacion correspondiente al punto de operacion. La recomendacion en la practica es establecer
el valor del factor de escala como el rango entre el valor minimo y maximo de cada variable de

entrada y salida de la planta.

Tabla 7: Tabla de atributos de las variables.

Canal Variable Unidades Valor Nominal  Factor de Escala
u(1) Vo m/s 16 5
u(2) 0 Rad 0.210387 1.658063
u(3) M, N-m 43093.55 47402.97
y(1) w, Rad/s 1.2671 0.544543
v(2) X, m 0.2056 0.42

Nota. En esta tabla se recopilan los datos asignados a cada atributo de las variables de entrada y

variables de salida.



Figura 19: Interfaz de ingreso de atributos de variables.

Input and Output Channel Specifications

~ Plant Inputs
Channel Type Marme Unit Mominal Value Scale Factor
u(1) MD V0 m/s 16 5
u(2) MV Theta Rad 0.2104 1.5707963267949
u(3) MY Mg M-m 43093.55 47402.97
- Plant Qutputs
Channel Type Marme Unit Mominal Value Scale Factor
y(1) MO Omega Rad/s 1.2671 0.544542726622231
y(2) MO Xt m 0.2056 1

(ok| [ apply| [cancei| [Help]|

Nota. Figura de interfaz de ingreso de datos asignados en la tabla de atributos de variables de

entrada y salida.

4.2.6. Ajuste de escenario
En este apartado se van a realizar los ajustes de duracion de la simulacién y los valores de
referencia para cada una de las variables de salida, también llamadas salidas medibles (MO),
ademas del comportamiento de la perturbacién medible. En el ment superior se selecciona el boton
“Edit Scenario” y el escenario que se va a editar, en este caso sera el “escenariol”, cuyo nombre

fue creado por defecto en la herramienta.

Figura 20: Botdn de edicion de escenario.

Nota. Boton de ingreso a edicién de escenario en el menu de disefio de controlador predictivo.



Para una total observacion de las graficas en la simulaciéon se escoge un tiempo de 70
segundos, a pesar de que la referencia se debe alcanzar en un lapso de tiempo mucho menor que
este. Los valores de referencia seran de tipo “Constant” aplicado en los valores nominales para la
velocidad del rotor y deflexion longitudinal, en el punto de operacion. EI comportamiento de la
perturbacion medible se escoge de tipo pulso ya que es la sefial que mas se asemeja a la sefial usada

en la planta. Estos valores se muestran a continuacion:

Tabla 8: Referencias de variable y tiempo de simulacion.

Tiempo de simulacién 70 segundos
Referencia de MO1 1.2671 rad/s
Referencia de MO2 0.2056 m

Nota. Tabla que recopila los datos asignados al tiempo de simulacion en el disefio y los valores de

referencia para las salidas medibles MO1 y MO2.

De igual forma, se asigna un tamarfio de perturbacion de 5 en el segundo 30 y de duracion
de 10 segundos. Este es el aumento y comportamiento aproximado en la sefial real de perturbacion

en la planta.



Figura 21: Interfaz de ingreso de datos de escenario.

imulation Scenario: scenarial |
Simulation Settings
Plant used in simulation: |Defau|t (controller internal model) '|

Simulation duration (seconds) |'.-'O |

7 Run open-loop simulation [ Use unconstrained MPC

[ Preview references (look ahead) Preview measured disturbances (lock ahead)

Ref e Signals (setpoints for all

Channel MName MNominal Signal Size Time Period 4
(1) Ref of Om... |1.2671 Constant
r{2) Ref of Xt 0.2056 Constant

Measured Disturbances (inputs to MD channels)

Channel MName MNominal Signal Size Time Period
u(1) Vo 16 Pulse v |3 30 10

Output Disturbances (added at MO channels)

Channel MName MNominal Signal Size Time Period
(1) Omega 0 Constant
y(2) Xt 0 Constant

Load Disturbances (added at MV channels)

Channel MName MNominal Signal Size Time Period
uf2) Theta 0 Constant
u(3) Mg 0 Constant

OK| | Apply | |Cancel| |Help

Nota. Interfaz de ingreso de datos asignados en la tabla de valores de referencia y tiempo de

simulacion y comportamiento de perturbacion.

4.2.7. Peso de las variables

Este paso resulta fundamental a la hora de disefiar un controlador predictivo. Los pesos de
las variables y sus ratas de cambio definen en gran medida el desempefio del controlador. Para el

ajuste se ingresa a la interfaz de pesos en el menu de ajuste.



Figura 22: Boton de ingreso a interfaz de pesos.

MPC DESIGNER TUNING

MPC Controﬂer:}mpcSMW v | 00125
Prediction horizon: | 70

Control horizon: | 3

Internal Plant: | Gss

Nota. Imagen donde muestra el boton de ingreso a los ajustes de los pesos en el menu de

ajuste de MPC.

La casilla “Weights” penaliza el valor de esta variable con respecto a su valor nominal, es
decir, al asignar un valor positivo en esta casilla, se castiga que esta misma variable se establezca
en un valor diferente a su valor nominal. Por el contrario, si se asigna un valor de 0, se define
entonces que la variable puede tomar cualquier valor dentro de sus restricciones minimas y
maximas. En la casilla “Rate Weight” se penaliza la razon de cambio de las variables, es decir, al
asignar un valor positivo se castiga que la velocidad de cambio de las MV sea muy grande, por el
contrario, si se asigna un valor de 0, la variable puede aumentar o disminuir a cualquier rata dentro

de las restricciones determinadas.

Para este disefio se busca que todas las variables alcancen sus valores nominales en un
tiempo menor, esto es fundamental para mejorar el desempefio con respecto a otros controladores.
Para buscar obtener estos resultados, ademas de tener en cuenta la robustez del controlador, se

asignaros los siguientes valores a las variables.



Tabla 9: Pesos de variables

Canal Variable Weight Rate Weight
u(2) 0 70 20
u(3) M, 70 20
y(1) Wy 75
y(2) X; 60

Nota. En esta tabla se recopilan los datos asignados a los pesos de las variables de entrada y de
salida.

Figura 23: Interfaz de asignacion de pesos de variables.

eights (mpcSMW) x|

Input Weights (dimensionless)

Channel Type Weight Rate Weight Target
u(1) MV 70 20 nominal
u(2) MV 70 20 nominal
Qutput Weights (dimensionless)

Channel Type Weight
(1) MO 75
y(2) Mo 60

ECR Weight (dimensionless)
Weight on the slack variable: |1GODDG

OK| | Apply | | Cancel| |Help

Nota. Interfaz de ingreso de datos asignados a los pesos y ratas de cambio para las variables

manipulables MV y variables de salida MO.



4.3. Validacion de controlador predictivo
La validacion se lleva a cabo al simular ambos controladores en el punto de operacion
escogido y en condiciones de operacion por encima y por debajo de este mismo punto. Se realiza

una validacion grafica y numérica.

Una planta en Matlab-Simulink cuya aerodindmica simula el funcionamiento de una
turbina eolica flotante serd usada para realizar la validacion del controlador en el punto de

operacion escogido. A continuacion, se muestra el montaje del controlador:

Figura 24: Montaje de MPC a planta.
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Nota. Interfaz de montaje del controlador MPC a la planta de hombre SLOW que simula una

turbina edlica.

Como se observa, se implementa un bloque “MPC Controller” donde se asigna el
controlador disefiado llamado en este caso “mpcSMW?”. En este disefio se tiene presente la
velocidad del viento como una perturbacion, se debe establecer en el menu de ajustes del MPC
Controller la entrada “Measured Disturbance (md)”. Esta perturbacion es de tipo medible gracias

a la asistencia del sistema de deteccion LiDAR implementado en la planta.



Figura 25: Interfaz de datos de MPC.

MPC (mask) (link)

The MPC Controller block lets you design and simulate a model predictive
controller defined in the Model Predictive Control Toolbox.

Parameters

MPC Controller | mpcSMW Design
Initial Controller State Review
Block Options

General Online Features Default Conditions Others
Additional Inports

Measured disturbance (md)

[[] External manipulated variable (ext.mv)

Additional Outports

[[] optimal cost (cost)

[[] optimal control sequence (mv.seq)

] optimization status (qp.status)

[[] Estimated plant, disturbance and noise model states (est.state)
State Estimation

[[] Use custom estimated states instead of measured outputs (x[k|k])

Cancel Help Apply

Nota. Figura donde se muestra el panel de ajuste e ingreso de datos para el bloque MPC controller

en el montaje de Simulink.

Posterior a la implementacidn del bloque se debe crear y conectar los valores de referencia
de cada variable de salida. Estos valores son los establecidos en la fase de linealizacién en estado
estacionario. De igual manera se realizan las conexiones de la realimentacion en las salidas
medibles (mo) y la perturbacion medible (md). Se pueden observar en el montaje los bloques “Rate
Transition”, cuya funcion es asegurar la integridad de los datos que se transfieren de un bloque a

otro, cuando estos funcionan a una tasa diferente.



Un factor muy importante es la perturbacion ingresada. Esta es una sefal llamada “Ricker
wavelet” o también llamada “Mexican Hat wavelet” por su distinguida forma similar a un
sombrero mexicano. Se establece su valor nominal segun la condicion de operacion y la

perturbacion se produce en la mitad del tiempo de simulacion.

Figura 26: Velocidad del viento.
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Nota. Gréafica que muestra el comportamiento de las sefiales que representan la velocidad del

viento con una perturbacién de tipo “Mexican hat” en la mitad del tiempo de simulacion.



El fundamento de esta validacion se basa en la comparacion con un controlador de tipo Pl
No Lineal de referencia llamado “Baseline Controller”. Este controlador se implementa a la misma

planta como se muestra a continuacion.
Los indices usados para la validacion numérica se muestran a continuacion.
Tabla 10: indices de validacion.

Integral del valor absoluto del error IAE IAE = J le(t)|dt
0

Integral del valor absoluto de la diferencia entre la

IAC = f |Uper — u(t)|dt
sefial de control y su valor nominal IAC 0

Integral del valor absoluto del error ponderado ITAE ITAE = f tle(t)|dt
0

Nota. Tabla donde se muestran las ecuaciones para realizar la validacion numérica en cada

controlador implementado.

Figura 27: Interfaz del Baseline controller.

A

Nota. Interfaz grafica del controlador de referencia usado en el proceso de validacion.



5. Resultados

5.1. Linealizacion de modelo
En la siguiente tabla se muestran los valores en estado estacionario de las variables de

entrada y de salida en el punto de operacion. Estos valores nos indican los valores de referencia.

Tabla 11: Valores en estado estable de las entradas.

Variables de entradaen Vo = 16 m/s
0 0.2104 [Rad]

M, 43097.056 [N — m]

Nota. En esta tabla estan los valores que deben tomar las variables de entrada en estado

estacionario en el punto de operacién escogido.

Tabla 12:Valores en estado estable de las salidas.

Variables de salidaenVy = 16 m/s
w 1.2671 [Rad /seg]
X, 0.2056 [m]
Nota. En esta tabla estan los valores que deben tomar las variables de salida. Estos son los valores

de referencia que deben ser ingresados al MPC.

Como resultado del proceso de linealizacion por series de Taylor se obtuvieron las
siguientes funciones de transferencia. Tener en cuenta que el primer sub indice representa la
variable de salida y el segundo subindice representa la variable de entrada, incluyendo la
perturbacion. La variable de salida 1 sera la velocidad del rotor w y la 2 sera la deflexion de la
torre X;. Para las variables de entrada 1, 2 y 3 se asignan la velocidad del viento V,, el angulo de

las aletas 6 y el torque del generador M, respectivamente.



0.0249s% + 0.0006688s + 0.1032
s34 0.3181s2 4+ 4.155s5 + 0.6783

G11 =

—0.9486s% + 0.01294s + 3.931
s34 0.3181s2 4+ 4.155s5 + 0.6783

G12 =

—2.215% 107652 —3.422+1077s — 9.181 « 107°
s34 0.3181s2 4+ 4.155s5 + 0.6783

G13 =

0.1774s + 0.009016

21 =
G s3 +0.3181s2 + 4.155s + 0.6783
oy — —8.907s — 0.6948
"~ s34 0.3181s2 + 4.155s + 0.6783
1.782 x 1076
G23 =

s34+ 0.3181s2 + 4.155s + 0.6783

Estas funciones de transferencia hacen parte de la matriz de transferencia G, el cual es

ingresada como un espacio de estados. Este modelo lineal es la base del controlador a disefiar.

5.2. Disefio en Toolbox MPC Designer de Matlab
Luego de aplicar todos los ajustes pertinentes en la fase de disefio se puede observar un
comportamiento preliminar del controlador en la misma herramienta de disefio. Alli se encuentran
las variables y el seguimiento a través del tiempo de simulacion. Este resulta ser un buen punto de
referencia para observar el desempefio del controlador que esta en proceso de disefio. A

continuacion, se muestran las graficas del controlador disefiado en la herramienta MPC Designer.



Figura 28: Seguimiento de variables en MPC.
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Nota. En esta imagen se observa el seguimiento a través del tiempo de simulacion de las variables

de salida y los valores de las variables de entrada en el controlador disefiado.

5.3. Validacion de controlador predictivo
Para observar los resultados de ambos controladores se cargan los pardmetros de la planta
en el Workspace de Matlab y se procede a simular la planta con cada uno de los controladores. A
continuacion, se muestran los resultados obtenidos en la simulacion para cada condicion de

operacion.

Se logra graficar el comportamiento de cada una de las sefiales en todo el proceso de
control. Es evidente la diferencia entre el desempefio de ambos controladores en el mismo tiempo

de simulacion. Las graficas de cada sefial se muestran a continuacion.



5.3.1. Validacion grafica

Figura 29: Valores de variables de salida para Vy, = 16 m/s.
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Nota. En esta figura estan graficados los valores que toman las variables de salida para la condicion

de operacion de 16 m/s.



Figura 30: Valores variables de entrada para V, = 16 m/s.
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Nota. En esta figura estan graficados los valores que toman las variables de entrada para lograr el

control en la condicién de operacion de 16 m/s.

A continuacion se muestran el mismo tipo de grafica para una condicion por encima del

punto de operacion de disefio.



Figura 31: Valores de variables de salida para V/, = 19 m/s.
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Nota. En esta figura estan graficados los valores que toman las variables de salida para la condicion

de operacion de 19 m/s.



Figura 32:Valores variables de entrada para V, = 19 m/s.
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Nota. En esta figura estan graficados los valores que toman las variables de entrada para lograr el

control en la condicién de operacion de 19 m/s.



Figura 33: Valores de variables de salida para V/, = 13 m/s.
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Nota. En esta figura estan graficados los valores que toman las variables de salida para la condicién

de operacion de 13 m/s.



Figura 34: Valores variables de entrada para V, = 13 m/s.
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Nota. En esta figura estan graficados los valores que toman las variables de entrada para lograr el

control en la condicion de operacion de 13 m/s.

5.3.2. Validacion numérica
En esta fase de la etapa de validacion se muestran los resultados del calculo de cada indice
de validacion para cada controlador. Estos indices representan el desempefio del controlador ante

segun el error de las variables de salida (IAE), el esfuerzo de control (IAC) y el error a lo largo del

tiempo (ITAE).



Tabla 13: Resultados de indice IAC

V0=13 m/s V0=16 m/s V0=19 m/s
IAC Baseline Baseline Baseline
DIEC Controller MEC Controller MEC Controller
M, 4734 62690 5311 50740 5880 42140
7] 0,2783 1,47 0,3358 1,165 0,393 0,7607

Nota. En esta tabla se muestran los resultados defil calculo para el indice IAC en cada controlador

para cada condicion de operacion.

Tabla 14: Resultados de indice IAE.

V0=13 m/s V0=16 m/s V0=19 m/s
IAE } i }
Baseline Baseline Baseline
ML Controller B Controller BAREE Controller
w 0,542 1,577 0,513 1,712 0,606 1,471
X; 0,779 4,117 0,951 3,545 1,066 3,161

Nota. En esta tabla se muestran los resultados defil calculo para el indice IAE en cada controlador

para cada condicion de operacion.

Tabla 15: Resultados de indice ITAE.

V0=13 m/s V0=16 m/s V0=19 m/s
ITAE : : .
Baseline Baseline Baseline
ML Controller S Controller KA Controller
w 20,32 67,15 18,37 70,47 21,5 57,39
X 27,38 174,5 33,38 143,7 37,64 125,9

Nota. En esta tabla se muestran los resultados defil calculo para el indice ITAE en cada controlador

para cada condicion de operacion.



6. Conclusiones

Acorde al objetivo general del proyecto, el cual es disefiar y validar numéricamente un
controlador predictivo basado en modelo, asistido por tecnologia de deteccion LiDAR, para
optimizar el rendimiento de conversion energética de una turbina eodlica flotante de 5 MW; se

presentan las siguientes conclusiones como prueba del cumplimiento del mismo.

La recopilacion de datos en la fase de resultados permite observar el sobresaliente
desempefio del controlador predictivo basado en modelo disefiado, en comparacion con el
controlador de tipo Pl previamente sintonizado, en el punto de operacion de 16 m/s y en
condiciones por encima y por debajo de este punto de operacion. Tanto los valores de los picos
como el tiempo de establecimiento de la sefial son menores. Por lo tanto, se concluye que el
controlador MPC disefiado en este proyecto mejora notablemente las condiciones de operacion,

traduciéndose asi en un mejoramiento de la captacion energética de la turbina edlica flotante.

La implementacion de nuevas técnicas avanzadas de control permite que estos sistemas
operen en mejores condiciones que las que ofrecen las técnicas clasicas de control. Esta técnica de
control en especifico permite considerar sistemas MIMO, restricciones en los actuadores, razones
de cambio y los rechazos a perturbaciones externas, entre otros parametros; demostrando asi que
la técnica de control predictivo basado en modelo MPC puede ser superior en desempefio e

implementacion a otras técnicas clasicas, en estos sistemas de generacion de energia edlica.

Finalmente, se concluye la gran importancia de implementar los sistemas de control en
estos sistemas de conversion energética. Esto provee a la turbina un funcionamiento 6ptimo,

evitando perdidas de dinero en costos asociados a su manufactura, implementacion y



mantenimiento durante su ciclo de vida. Ademas de prevenir un funcionamiento indebido que

pueda conllevar a un evento catastrofico del sistema.
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