ETS de

Ingenieria
Informatica

Universidad Nacional Universidad
de Educacién a Distancia Complutense de Madrid
Escuela Técnica Superior de Facultad de Informatica

Ingenieria Informatica

Control Inteligente del angulo de
palas de un aerogenerador
mediante aprendizaje por

refuerzo

Luis Inazio Cavero Juste
Directora: Matilde Santos Penas

Co-director: Jesus Enrique Sierra-Garcia

Trabajo de Fin de Master

Master Universitario
en Ingenieria de Sistemas y Control

Junio 2024






Master en Ingenieria de Sistemas y Control.

Control Inteligente del angulo de palas de un
aerogenerador mediante aprendizaje por refuerzo

Proyecto Tipo A

Luis Inazio Cavero Juste
Directora;: Matilde Santos Penas

Co-director: Jesus Enrique Sierra-Garcia



Calificaciones



Autorizacion

Autorizamos a la Universidad Complutense y a la UNED a difundir y utilizar con fines académicos, no
comerciales y mencionando expresamente a sus autores, tanto la memoria de este Trabajo Fin de Master,
como el codigo, la documentacion y/o el prototipo desarrollado.

Firmado:

Firma del alumno



Resumen

La energia eolica se presenta como una fuente renovable clave para satisfacer la creciente
demanda energética global. Sin embargo, la variabilidad inherente del viento plantea desafios
significativos para mantener una generacion de energia estable y prevenir sobrecargas eléctricas y
mecanicas en los aerogeneradores. El control eficiente de la turbina, y en concreto el control del
angulo de las palas es fundamental para optimizar la captura de energia edlica y garantizar la
integridad estructural de las turbinas.

En este trabajo, se explora la aplicacion del aprendizaje por refuerzo (RL) para desarrollar un
controlador inteligente del angulo de palas en aerogeneradores. El objetivo es ajustar el angulo de
alineacion de las palas, en respuesta a las variaciones en la velocidad del viento, para permitir
mantener una velocidad del rotor constante y, en consecuencia, una potencia constante. Se ha
utilizado el algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPQG) para entrenar el controlador.

El controlador propuesto se validdo mediante simulaciones en un modelo computacional de una
turbina edlica pequefia y sus resultados se compararon con los de un controlador Proporcional-
Integral-Derivativo (PID) convencional. Los resultados demuestran que el controlador basado en RL
es capaz de generar ajustes precisos en el angulo de palas para mantener una velocidad de rotor
constante frente a las fluctuaciones del viento. Ademas, el controlador RL superd el rendimiento del
controlador PID, lo que subraya el potencial del aprendizaje por refuerzo para el control de
aerogeneradores, ya que no requiere un conocimiento detallado del modelo de la turbina y se adapta
eficazmente a las no linealidades del sistema.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo, Control inteligente, Turbina eélica, Angulo de
pitch, Deep Deterministic Policy Gradient.






Abstract

Wind energy is presented as a key renewable source to satisfy the growing global energy
demand. However, the inherent variability of the wind creates significant challenges to maintaining
stable energy generation while preventing electric and mechanical overloads in wind turbines.
Efficient control of the Blade pitch angle is fundamental to optimize wind energy capture and
ensuring the structural integrity of the turbines.

In this work, the application of reinforcement learning (RL) to develop an intelligent
controller of the pitch angle in wind turbines is explored. The objective is to adjust the alignment
angle of the blades, in response to variations in wind speed, to allow maintaining a constant rotor
speed, and consequently a constant power output. The Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
algorithm was implemented to train the controller, designing various reward functions to optimize its
performance.

The proposed controller was validated by means of simulations in a computational model of a
small wind turbine and its results were compared with those of a conventional Proportional-Integral-
Derivative (PID) controller. The results demonstrate that the RL-based controller is capable of
generating precise adjustments in the blade angle to maintain a constant rotor speed subject to wind
fluctuations. Furthermore, the RL controller outperformed the performance of the PID controller,
what underlines the potential of reinforcement learning for the control of wind turbines, since it does
not require detailed knowledge of the turbine model and adapts effectively to the non-linearities of
the system.

Keywords: Reinforcement Learning, Intelligent Control, Wind Turbine, Pitch Angle, Deep
Deterministic Policy Gradient.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Debido al modelo de consumo, y el crecimiento de los paises emergentes, el consumo energético ha
tenido una tendencia al alza durante todo el siglo XX y sigue acelerandose durante el siglo XXI, como puede
observarse en la Figura 1.1. El crecimiento del consumo mundial de energia aument6 en 2023 (2,2 %), mucho
mas rapido que la tasa de crecimiento promedio de 2010-2019 (1,5 % anual). Ademas, en la distribucion del
consumo energético, siguen pesando especialmente los combustibles fosiles: petroleo y carbon.

12,00 I I
. i
g "TLLLL
= 1ILLL
3,000 I I I I I
1990 99 1996 1999 2002 2005 2008 20 2014 2017 2020 202
@ Europa (@ CIS Norte América América Latina Asia Pacifico (il Africa
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Biomasa (il Calor

Figura 1.1. Consumo de energia mundial hasta 2023 en Mtoe (Mega Tonelada equivalente de
petroleo), por regiones del mundo y tipo de energia. (Enerdata, 2024)

Tanto por motivos ecologicos, debido especialmente a la emision de CO2 por parte de los
combustibles fosiles, como productivos en el caso de Europa, por carecer de dichos recursos
naturales, se hace imprescindible impulsar la produccion de energias renovables.

En concreto en Espafia, en 2023, el consumo total de electricidad represent6 el 23.7% del
consumo total de energia (International Energy Agency, 2024). Dentro de la electricidad consumida,
las principales fuentes fueron la edlica y el gas natural, como puede observarse en la Figura 1.2.
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Figura 1.2. Reparto energético de la electricidad en Espania en 2023. Fuente: (International Energy
Agency, 2024)

Las turbinas edlicas generan electricidad aprovechando la energia del viento para hacer girar
un generador. Esta fuente de energia es altamente variable, lo que hace dificil obtener una salida de
energia estable (Manwell, 2010), ademas de provocar grandes esfuerzos mecanicos en la estructura
(Bossanyi, 2003). El disefio del aerogenerador se dimensiona para optimizar la extraccion de energia
en un rango de velocidades de viento, pero para maximizar su extraccion, sin sobrepasar los limites
mecanicos y eléctricos, es necesario disponer de un sistema de control adecuado (Pandit, 2022).

En concreto, las turbinas edlicas modernas cuentan con palas motorizadas, que permiten
modificar la orientacion del angulo de palas respecto al viento, variando la potencia extraida. El
control de este angulo de palas es fundamental para mantener la extraccion a la maxima potencia de
disefio de la turbina, sin sobrepasar la velocidad permitida del rotor. Habitualmente se comandan
todas las palas del aerogenerador con el mismo angulo (Collective Pitch Control). Para escoger dicho
angulo, se suele utilizar un controlador PID del error de angular del generador. Sin embargo, como el
sistema es altamente no lineal, se debe establecer técnicas de PID con ganancias variables en funcién
del punto de operacion. No obstante, debido a las mencionadas no linealidades, asi como la gran
variabilidad del viento, este problema es complejo y todavia queda rango de mejora, para conseguir
una obtencion de energia mas suave, mitigando las cargas mecénicas. Por ello, se trata de un campo
de investigacion abierto, y se han propuesto métodos de control méas modernos, tales como
controladores robustos y adaptativos, control predictivo (Lopez-Queija, 2024), o técnicas de control
inteligente, como el control difuso (Serrano, 2022) o basado en redes neuronales, mediante
aprendizaje no supervisado (Narayanan, 2024), o aprendizaje por refuerzo (Sierra-Garcia, 2020).

1.2. Propuesta y objetivos

En este trabajo se propone utilizar aprendizaje por refuerzo para entrenar un controlador del
angulo colectivo de palas de un aerogenerador, que permita regular la velocidad del rotor pese al
viento variable. El objetivo general es desarrollar un controlador inteligente que mejore la eficiencia
en la regulacion de la velocidad del rotor en comparacion con los controladores tradicionales, a la
vez que se mantiene la estabilidad del sistema. Para lograr esto, se exploraran y compararan diversas
configuraciones de control basadas en aprendizaje por refuerzo, donde cada configuracion se
disefiard para abordar las limitaciones encontradas en las anteriores. Especificamente, se iterara sobre
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el disefio de la funcion de recompensa y las variables de estado del controlador, con el fin de
optimizar su capacidad de respuesta ante las variaciones del viento y reducir el error estacionario.

Para ello, se han seguido los siguientes pasos:

e Se ha implementado y validado un modelo de simulacion de una turbina de 7kW.

e Se ha implementado y calibrado un controlador PI del angulo de palas

e Se han disefiado y entrenado 4 controladores mediante aprendizaje por refuerzo,
corrigiendo y mejorando su comportamiento en cada uno de ellos.

e Se ha realizado la validacion de los controladores entrenados mediante aprendizaje por
refuerzo en simulacién frente al controlador PI, demostrando el éxito de la técnica de
aprendizaje por refuerzo.

1.3. Estructura del documento

Este Trabajo de Fin de Master se organiza en cinco capitulos, estructurados para guiar al
lector desde los fundamentos tedricos hasta los resultados obtenidos y las conclusiones extraidas del
estudio:

En el Capitulo 1 se presenta la motivacion del trabajo, sus objetivos principales, las
publicaciones derivadas y los recursos desarrollados. Se contextualiza el problema de control en
aerogeneradores y se justifica el uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo para abordarlo.

En el Capitulo 2 se revisan los conceptos esenciales relacionados con la energia edlica y el
funcionamiento de los aerogeneradores. Asimismo, se introduce el aprendizaje automatico, con
especial énfasis en el aprendizaje por refuerzo, y se analizan las principales estrategias de control
existentes en la literatura.

A continuacion, en el Capitulo 3 se describe en detalle el modelo computacional de la turbina
edlica utilizado en las simulaciones, asi como la arquitectura general del sistema de control basada en
aprendizaje por refuerzo. También se detallan las herramientas empleadas y la implementacion del
entorno de simulacion.

En el Capitulo 4 se explican las distintas configuraciones de control desarrolladas,
justificando las decisiones de disefio adoptadas en cada iteracion. Se presentan los resultados
obtenidos en simulaciones y se realiza una comparacion con un controlador clasico de tipo PI.

Finalmente, en el Capitulo 5 se resumen los principales logros alcanzados y se discuten
posibles lineas de investigacion futura, como la mejora del entorno de simulacion o la exploracion de
otros algoritmos de aprendizaje por refuerzo.
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1.4. Publicaciones derivadas

Este Trabajo de Fin de Master ha dado lugar a las siguientes publicaciones en congresos de

caracter nacional e internacional.

I. Cavero, J.E. Sierra-Garcia, M. Santos. First Approximation of Reinforcement Learning
Applied to a Wind Turbine Pitch Control. 13 European Conference on Renewable Energy
Systems ECRES 2025, Perugia, Italy, May 26-27, 2025

Inazio Cavero, Matilde Santos, J. Enrique Sierra-Garcia. Control Inteligente del angulo de
palas de un aerogenerador mediante aprendizaje por refuerzo. WWWE 2024/ VI Workshop

on Wind (and) Water Energy, 16/12/2024 UCM. Lecture Notes on Wind and Marine Energy,
37-42, 2025

1.5. Repositorios de codigo y recursos desarrollados

El cédigo fuente desarrollado en este trabajo se ha publicado en formato abierto, organizado

en los siguientes repositorios publicos:

nach96 / simpleWT-gym

Contiene el entorno de simulacion de la turbina edlica con interfaz compatible con Open Al
Gym, descrito en el Capitulo 3.

nach96 / WindTurbine-RL

Incluye el software empleado para el entrenamiento de los controladores mediante
aprendizaje por refuerzo, explicado en el Capitulo 4.

nach96 / openfast-gym

Proporciona una interfaz en Python para el simulador de alta fidelidad OpenFAST,
permitiendo su integracion con OpenAl Gym y su uso en entornos de aprendizaje por
refuerzo.



https://github.com/nach96/simpleWT-gym
https://github.com/nach96/WindTurbine-RL
https://github.com/nach96/openfast-gym
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Capitulo 2

Fundamentos y Estado del Arte

Este capitulo se estructura en dos secciones. En primer lugar, se realiza una introduccion
a las turbinas eodlicas y al estudio de la literatura de los sistemas de control empleados en los
aerogeneradores. En segundo lugar, se dedica una seccidn a explicar las bases del aprendizaje
por refuerzo.

2.1. Fundamentos de las turbinas eodlicas

Durante siglos, la energia del viento ha sido aprovechada por la humanidad a través de los
molinos. Estas estructuras, que datan de la antigua Persia entre los siglos VI y VIII, convertian la
fuerza del viento en energia mecanica para realizar tareas como moler grano o bombear agua. Su
desarrollo y expansion a lo largo de la historia demuestran la larga tradicion de la humanidad en
utilizar el viento como un recurso energético valioso y sostenible. Estos primeros ingenios
mecanicos, aunque rudimentarios en comparacion con las turbinas modernas, sentaron las bases para
la posterior evolucion de la tecnologia e6lica.

Figura 2.1. Moinos de viento (im nd. Wikimedia Commons)

El concepto de generar electricidad a partir del viento comenzo6 a tomar forma a finales del
siglo XIX y principios del XX, dando lugar a los primeros aerogeneradores. Inicialmente, estos
sistemas solian emplear maquinas sincronas conectadas directamente a la red eléctrica. Este enfoque,
si bien permitia la generacion de electricidad, presentaba limitaciones en cuanto a la flexibilidad de
operacion y la necesidad de sincronizacién precisa con la frecuencia de la red. La velocidad de
rotacion del generador estaba directamente ligada a la frecuencia de la red, lo que imponia
restricciones en la eficiencia de la captacion de energia eolica, que es inherentemente variable.


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Molinos_de_viento_en_Mota_del_Cuervo.jpg
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Los aerogeneradores modernos mas utilizados son de eje horizontal. Constan de varios
componentes clave, representados en la Figura 2.2: las palas (entre una y cinco, pero habitualmente
tres), estan disefiadas con perfiles aerodinamicos, que capturan la energia del viento y la convierten
en un movimiento de rotacion del rotor. Ademads, las palas suelen contar con un mecanismo de
orientacion de éstas respecto al viento. El rotor esta conectado a una géondola, situada en lo alto de
una torre, que eleva las palas para acceder a vientos mas fuertes y constantes. Los sistemas de
orientacion permiten a la turbina girar sobre su eje vertical para encarar el viento.

La goéndola alberga la multiplicadora y el generador, donde la energia mecénica se transforma
en energia eléctrica. La aparicion de los inversores de potencia supuso un avance significativo en la
tecnologia edlica ya que estos dispositivos electronicos permiten desacoplar la velocidad de rotacion
del generador de la frecuencia de la red, lo que ofrece una mayor flexibilidad en el disefio y
operacion de los aerogeneradores.

Palas

Transmision
Anemometro
Goéndola

Rotor palas (pitch) ——— | _
Rotor = ——

T —
Generador

Freno Mecanismo de orientacion

Cable

K
XX

Torre

0

S
AN

Q

"v)VAVA

W&AvAv

Figura 2.2. Partes de un aerogenerador de eje horizontal

2.2. Control de aerogeneradores

El objetivo del sistema de control del aerogenerador es maximizar la potencia extraida del viento,
dentro de los limites del aerogenerador. La potencia del viento P, [W] que atraviesa cierta area viene
dada por la ecuacion Ec. (1):

1 3
Donde p [Kg/m®] es la densidad del aire, A [m?] el 4rea barrida por las palas y v [m/s ] la

velocidad del viento. Sin embargo, la turbina no es capaz de extraer toda esta energia, sino que la
potencia extraida depende de la eficiencia de cada turbina. El limite tedrico de eficiencia se conoce
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como limite de Betz y es de un 59 %. La potencia extraida del viento después de aplicar el
coeficiente de potencia Cp (B, A1) se muestra en la ecuacion Ec. (2):

1
P, = EpAva3 2)

El coeficiente de potencia Cp(f,A) depende del disefio de cada turbina, asi como del angulo
de ataque de las palas (B [rad]) y del ratio de velocidad en punta (A). Para optimizar la potencia
extraida se debe aumentar el coeficiente de potencia todo lo posible, por lo que en los
aerogeneradores modernos hay dos mecanismos principales de actuacion: el par del generador y el
angulo de palas. El par del generador permite actuar directamente sobre el rotor para variar su
velocidad hacia el régimen de trabajo que optimice la extraccion de energia. Por otro lado, el d&ngulo
de palas influye directamente en la potencia extraida del viento, variando la alineacion de las palas
frente a la direccion del viento, para permitir una obtencion de energia constante.

Desde el punto de vista de control, el aerogenerador es un sistema altamente no lineal,
multivariable y multiobjetivo (Elkodama, 2023). Controladores tradicionales han tenido éxito en
realizar esta tarea, dividiendo el problema para los distintos modos de operacion en funcion de la

velocidad del viento (Figura 2.3), con controladores especifico para cada region de trabajo (Mufioz-
Palomeque, 2024).

Potencia eléctrica [kW]

Ea Control de Pitch Freno
Par
I

A

Velocidad del
viento [m/s]

Viento

Sensores

‘ l
AC/DC DC/AC ]
— R |
< H:H Generador Convertidor Inversor ed eléctrica

Control de
Yaw

_—

_

Figura 2.3. Modos de operacion del control del aerogenerador.
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Regiones de trabajo de un aerogenerador (Figura 2.3, arriba):

I.  El aerogenerador permanece parado debido a que la velocidad del viento es demasiado baja

(velocidad del viento inferior a vmin). La velocidad de conexion suele estar en torno a los 3-4
m/s.

II.  Carga parcial (velocidad del viento entre Vimin y Vrated). A velocidad de viento subnominal, el
objetivo es maximizar la produccion de energia. El angulo de palas del aerogenerador
permanece a un valor fijo que extrae la méaxima potencia del viento, y se actia sobre el par
del aerogenerador para seguir los puntos de velocidad 6ptimos. Estos algoritmos se
denominan de seguimiento del punto de maxima potencia, MPPT (Maximmum Power Point
Tracking).

III.  Esta es la region de transicion entre las regiones (ii) y (iv) (velocidad de viento cercana a
Viated). S€ emplean estrategias de control que consigan una conmutacion suave entre los
controladores de estas dos regiones.

IV.  Region nominal o a plena carga (velocidad del viento entre Vraed Y Vmax). En esta seccion la
velocidad del viento es alta, y se debe conseguir que el aerogenerador trabaje a potencia
nominal, variando el angulo de palas para regular el par de entrada, manteniendo la velocidad
del aerogenerador constante.

La variacion del angulo de ataque de las palas se puede conseguir mediante técnicas pasivas,
ajustando la flexibilidad de las palas para que varien su angulo de ataque en funcion de la
velocidad del viento; o mediante actuadores que permitan ajustar dicho dngulo en tiempo real
en base a un algoritmo de control.

V. Lavelocidad del viento es demasiado alta (superior a vimax) y puede danar la turbina, asi que
el angulo de palas se establece paralelo al viento (angulo de ataque 0°) y se utilizan los frenos
mecanicos para parar la turbina.

2.3. Aprendizaje automatico

Desarrollar controladores cldsicos basados en modelos para sistemas no lineales y/o
multivariables como el control de un aerogenerador es una tarea compleja, y su comportamiento esta
limitado por las hipotesis tomadas durante su disefio. Por otro lado, las aproximaciones basadas en
datos prometen ser una alternativa util, superando estas hipdtesis al aprender directamente en base a
datos reales del sistema.

Las tecnologias de aprendizaje automdtico se pueden clasificar en tres grandes grupos:
Aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo (Figura 2.4).
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Figura 2.4. Clasificacion de métodos de aprendizaje automdatico (Mathworks, 2023)

En aprendizaje supervisado se parte de un conjunto de datos, etiquetados previamente, y a
partir de los mismos se ajusta un modelo de aprendizaje mediante optimizacion tal que minimice el
error de la salida predicha por el modelo ante una entrada dada.

El inconveniente de esta estrategia es que requiere mucho trabajo previo para identificar
dichos datos. Para evitarlo, el aprendizaje no supervisado aprende a realizar estimaciones Uinicamente
en base a la estructura de los datos, sin necesidad de esa identificacion previa.

Por ultimo, el aprendizaje por refuerzo no parte de un conjunto de datos estatico, sino que
recopila los datos mediante prueba y error entre un agente y el entorno, automdaticamente
actualizando el modelo en funcién de la calidad de los resultados. Esta técnica es especialmente util
para problemas de control y serd la empleada en este trabajo.

Por otro lado, existen multitud de modelos de aprendizaje capaces de realizar un mapeo entre
entradas y salidas. La estructura de estos modelos da lugar a otras clasificaciones del aprendizaje
automatico. Uno de los modelos mas extendidos son las denominadas redes neuronales.

2.3.1.Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales estdn basadas en la forma en que el cerebro humano procesa
la informacion, mediante la conexion de multiples unidades individuales de procesamiento. Por
analogia, la unidad de procesamiento computacional se denomina neurona. Esta realiza una
combinacion ponderada de todas sus entradas, tal como se muestra en la figura 2.5. La combinacion
de funciones lineales continta siendo una funcion lineal, por lo que, para poder representar funciones
no lineales, se afiade una funcidon de activacion a la salida de cada neurona. Se utilizan diferentes
funciones matematicas como funcion de activacion (ver Figura 2.6), tales como sigmoid, tanh o
ReLU.

X1

X2

y=F&TwW) =) wixi +b)
w, b

Xd

Figura 2.5. Neurona artificial



24

)

sigmoid tanh RelLU

Figura 2.6: Funciones de activacion

Finalmente, las neuronas se conectan entre si en capas, formando la denominada red neuronal
(Figura 2.7). Con un numero suficiente de neuronas y al menos una capa intermedia es posible
aproximar cualquier funcion.

Existen diferentes formas de conectar las neuronas que se han ido haciendo mas complejas a
medida que los algoritmos de entrenamiento han permitido ajustar los pesos en capas mas profundas,
dando lugar a lo que se conoce como Deep Learning. Entre algunos de los modelos més conocidos
estan desde las mas basicas redes neuronales multicapa (Multi Layer Perceptron, MLP) como las de
la figura 2.5; las redes neuronales recurrentes (Sherstinsky, 2020), especialmente utiles para analizar
datos secuenciales; redes convolucionales (Albawi, 2017), que han demostrado gran éxito en el
campo de analisis de imagenes; redes neuronales ODE (Chen, 2018), para modelar sistemas fisicos
en ecuaciones diferenciales, o los famosos Transformers, empleados en los grandes modelos de
lenguaje (Vaswani, 2017).

. hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3
input layer

output layer

Figura 2.7: Representacion de una red neuronal multicapa

Una vez escogido un modelo, el entrenamiento de la red neuronal consiste en ajustar las
ganancias o, b de cada neurona para producir la salida deseada a partir de un conjunto de entradas.
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2.3.2.Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un area del aprendizaje automatico inspirado en la psicologia
constructivista. Plantea resolver problemas de control mediante agentes interactuando con el entorno,

mejorando sucesivamente su comportamiento en base a las recompensas obtenidas en el proceso
(Shakya, 2023).

o
Agente
> Politica: a; = pu(sy)
-
recompensa estado accioén
T St ag
(
Entorno
Recompensa: 1y = [7( 8, a;)
e

Figura 2.8: Representacion de los elementos bdasicos en Aprendizaje por Refuerzo

El esquema bésico del aprendizaje por refuerzo se muestra en la Figura 2.8. El agente, en el
tiempo t y en el estado s;, escoge realizar una accion a; en funcion de la politica y(s;). La calidad
de realizar esa accion, para ese estado, se evalua mediante la recompensa 7;. En base a esas
recompensas se deberd actualizar la politica.

El objetivo final del controlador no es maximizar la recompensa en cada paso, sino la
recompensa total de la trayectoria (v = (Sg, g, S1,a1,---)):

T

R(T) = Z r, 3)

t=0

Como antes de finalizar la trayectoria no es posible conocer la recompensa, es til estimar la
esperanza de recompensa al comenzar en un estado dado y aplicando cierta politica. A esta
estimacion se le denomina “On-Policy Action-Value Function” Q¥ (s, a).

Q“(s,a) = Ec-u[R(Dlso =s,a0 = a] 4)

A partir del concepto de optimalidad de Bellman, se puede formular dicho valor en dos
términos, la recompensa inmediata y la recompensa futura (la Q-function comenzando en el estado
siguiente (s") obtenido de aplicar la politica), descontada con un factor v:

Q'(s2) = Elr(s,a) +yE[Q“(s",a")] 5
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De entre las Q-functions, la 6ptima es la que maximiza la esperanza de recompensa. En los
algoritmos de Q-learning se denomina Critico al componente que calcula la estimacion de este valor
de recompensa.

Q*(s,a) = E[r(s,a) + ymax Q" (s',a’)
a'~p (6)
Para conseguir esa recompensa maxima, la accion Optima es la que maximiza dicha Q-
function. En los algoritmos basados en el calculo de la politica, se suele denominar Actor al
componente que calcula la accion.

a*(s) = argmax(Q*(s,a)) (7)

A partir de esta formulacion del problema, existen algoritmos que intentan aprender los
distintos elementos, o en ocasiones varios de ellos (Figura 2.9). Ordenados de mas bajo a alto nivel,
se puede aprender:

e La politica (Actor): El actor calcula directamente la accion Optima.

e La estimacion de la recompensa (Q-learning, Critico). Conocido el valor de Ila
recompensa, en un sistema discreto, se pueden probar todas las acciones posibles hasta dar
con la 6ptima. En un sistema continuo, puede resolverse un problema de optimizacion que
encuentre las acciones Optimas.

¢ El modelo del entorno. Conocido el modelo del entorno puede resolverse un problema de
optimizacion para encontrar la politica 0ptima mediante técnicas como control predictivo

basado en modelo (MPC).
RL Algorithms
{
{ 3
Model-Free RL Model-Based RL
¢ ¥ i }
Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model
Policy Gradient“— s y —> DQN —> World Models \—i AlphaZero
: y > DDPG [« : . ‘ -
A2C [/ A3C ‘4— e —> C51 —> IZA
: > TD3 < 7
PPO ‘«— < —>  QR-DQN — MBMF
» SAC < ‘
TRPO ‘47 . —> HER E— MBVE

Figura 2.9: Clasificacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo (OpenAl 2020).



27

De entre estos algoritmos se ha seleccionado Deep Detreministic Policy Gradiente DDPG
(Lillicrap, 2015). Fue el primer algoritmo de tipo Actor-critico para variables continuas. Es decir,
combina ambos métodos ya que tiene un Actor que calcula directamente la accion, pero también
tiene un critico cuyo valor se utiliza para optimizar la politica. Para adaptarlo a variables continuas,
tanto el actor como el critico estan formados por redes neuronales.

Después de DDPG surgieron otros algoritmos mas robustos basados en la misma filosofia,
como Soft Actor Critic, SAC (Haarnoja, 2018) y Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient,
TD3 (Fujimoto, 2018), pero segun la literatura son mas complicados de calibrar, por lo que se
recomienda comenzar en nuevos problemas con DDPG.
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Capitulo 3
Modelo de aerogenerador y

arquitectura de control

En esta seccion se presentan las técnicas y herramientas de software empleadas en el desarrollo
del trabajo. En primer lugar se define el modelo del aerogenerador utilizado para entrenar el
controlador mediante aprendizaje por refuerzo en simulacion. En segundo lugar, la arquitectura de
control empleada y, en tercer lugar, las técnicas de entrenamiento.

3.1. Modelo del aerogenerador

Realizar el entrenamiento en un aerogenerador real es inviable, debido al riesgo de danarlo, y al
elevado numero de horas de recopilacion de datos que requeriria. Por ese motivo, se ha
implementado un modelo de aerogenerador basado en (Sierra-Garcia, 2020).

La turbina se modela como un rotor con inercia J [Kg - m?], sujeto al par del viento T, [N], el
Nm

par electromagnético del generador T, [N] y friccion K [m], cuya variable de estado es la
velocidad del rotor w [%]
de =T, Tem — K, ()
] dt —Im em f w ()

El par electromagnético T, se calcula mediante el modelo de un generador de corriente
continua, a partir de la corriente I, [A] y definido por los parametros: Ra [Q] (Resistencia de

armadura), La [Q] (Inductancia de armadura), K; (constante adimensional del generador), K [%]

(constante de flujo electromagnético) y R, [Q]:

Tym = Ky Kg I,

©)
dl
L, d—t“ =E, — Rl, — R, 1, (10)
E, = KKy @ an
_ 2
Pout _RLIa (]2)

Por otro lado, el par aerodinamico T,, (Ec.13) se calcula partiendo de la potencia méaxima del
viento en la seccién A [m?] barrida por el aerogenerador, reducida en un coeficiente de potencia Cp.
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Este puede modelarse mediante expresiones empiricas (Ecs. (14) — (16)) en funcion del angulo de
palas 0 [rad] y del ratio de velocidad en punta A (Ec. 14).

_C(,0)pAv"3

m

2w
R
1 =wo
v
2 (,6) = ) %
i )_(/1+ ) 03+ 1
C
Cp(/li'e) =0 [/1—21 — 360 — C4965 — C6] eC7/hi

(13)
(14)
(15)
(16)

Por ultimo, la tnica modificaciéon del modelo implementado respecto al articulo de referencia
(Sierra-Garcia, 2020) estd en el modelo de la dinamica de las palas. Al modelo de primer orden que
representa el sistema en bucle cerrado de la pala, actuador y control de posicion, se le ha anadido
saturacion en la derivada. La saturacion es esencial para hacer el modelo mas realista. En un sistema
real, los actuadores que controlan el dngulo de las palas tienen limitaciones fisicas en la velocidad a
la que pueden moverse. No pueden cambiar el angulo instantdneamente. La saturacion en la ecuacion
17 modela estas limitaciones, evitando que el modelo prediga cambios de dngulo de palas que son
fisicamente imposibles.

0 = max

) , 1
—Omaxs min (Hmax,a (Gref — 9))

(17)

Los parametros del modelo son los de una turbina de 7 kW, y se muestran en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Parametros para una turbina de 7KW (Sierra-Garcia, 2020).

Parametro Descripcion Valor Unidad
La Inductancia de armadura 13.5 mH
K¢ Constante adimensional del 23.31
generador
Kphi Constante de fluyjo  0.264 V/rad/s
electromagnético
Ra Resistencia de la armadura 0.275 Q
RL Resistencia de la carga 8 Q
J Inercia del rotor 6.53 Kgm?
R Radio de las palas 3.2 m
p Densidad del aire 1.223 Kg/m?
K¢ Friccion del rotor 0.025 Nm/rad/s
(cl, c2, c3, Factores de eficiencia (Cp) (0.73, 151, 0.58, -
c4, c5, c6, c7, 0.002, 2.14, 13.2,
c8,¢9) 18.4, —0.02,
—0.03)
Ty Constante dindmica del pitch 2 -
O manx Méxima tasa de variacion del pitch ~ 0.087 rad/s
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3.1.1.Implementacion del modelo de aerogenerador

Este modelo se ha implementado en Python con la interfaz de Open Al Gym (Brockman, 2016)
que permite utilizarlo con algoritmos de aprendizaje por refuerzo genéricos. En la Figura 3.1 se
muestra la estructura del entorno de la turbina edlica con la interfaz de Open Al Gym. Esta formada
principalmente por tres funciones que son llamadas por el algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

. init
En esta funcion deben definirse la estructura, nimero de las acciones y las observaciones,
si son discretas o continuas y el valor minimo y maximo que pueden tener, ademas de
inicializar el simulador de la turbina.

e Reset
Esta funcién se llama al comienzo de cada episodio, por lo que debe reiniciar las
condiciones iniciales y generar la primera observacion.

e Step
Esta funcion se llama en cada paso de control. Debe correr la simulacion durante el
periodo de control definido, aplicando las acciones dadas y generando tanto las
observaciones como la recompensa.

La integracion numérica del sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE) definido en las
ecuaciones Ec. (8)-(17), se realiza mediante la funcion solve_ivp, del modulo integrate de la libreria
scipy. Se ha escogido el método RK45 (Ruge Kutta de orden 4 con paso variable).

En formulacion compacta, el sistema ODE se define en la ecuacion (18).

%= f(x,u) 5

Donde las variables de estado x son la velocidad angular del rotor, la corriente, el dngulo de
palas y la velocidad del angulo de palas.

x = [w,1,,6, 6], 19

Y las entradas u son el angulo de palas de referencia y la velocidad del viento.

U = [Orer, Ux] (20)
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Open Al Gym Environment API

Inicio
entrenamiento

__Imit_ ()

Define Ia estructura de las acciones y observaciones
Inicializa el simulador

Inicio episodio

T reset() X(=0)

Resetea el estado inicial "N
Escoge el viento a mantener durante el episodio

step()
x(t)
map_outputs
Scipy.integrate RK45 p_oulp
u(t) map_inputs Wind Turbine
ODE dx=f(x,u) r(t)
reward

Figura 3.1: Entorno de Turbina Edlica con interfaz de Open Al Gym

3.1.2.Validacion del modelo

Validacién frente al modelo de referencia

En primer lugar, se valida el modelo sin modificaciones, comparando la implementacion en
Python del modelo existente en Simulink, utilizado con éxito en (Sierra-Garcia, 2020). La dindmica
de pitch se modela como un sistema de primer orden segun la ecuacion 21:

. 1
0 = T_(e“’f - 0) 1)
o

Se realiza una simulacidon con viento constante de 12.3 m/s, en bucle abierto (sin
controlador), realizando escalones de angulo de palas de referencia, entre O rad y /2 rad.

Entradas:
e v, (Velocidad del viento) = 12.3 m/s
* 0,.r(Angulo de palas de referencia) = [0, m/4, /3, /2, 0] rad
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Figura 3.2: Simulacion de validacion del modelo de aerogenerador

En la Figura 3.2 se compara la respuesta ante los escalones del angulo de palas de referencia del
simulador en Simulink (linea roja punteada) y en Python (linea azul). Se puede observar que ambas
respuestas se superponen completamente para los distintos valores de entrada.

En la figura 3.2 izquierda se observa la evolucion del angulo de palas con su dindmica de primer
orden en respuesta a los escalones del angulo de palas de referencia. Por su parte, en la figura 3.2
derecha, se observa la evolucion de la velocidad del rotor ante esos cambios en el anulo de palas.
Cuanto mayor es el angulo, menor es la velocidad del rotor. Se observa también como la influencia
del angulo de palas es limitada. Para una velocidad de viento concreta (12.3 m/s en esta simulacion),
es posible modificar el angulo de palas en el rango [0, /2] rad, obteniendo una variaciéon en la
velocidad del rotor entre [40.5, 37.5] rad/s. Ambas graficas se solapan durante toda la simulacion,
por lo que puede darse la implementacién del modelo de la turbina en Python por validada.

Una limitacion importante de este modelo es que, al utilizar una aproximacion lineal de primer
orden para la respuesta del angulo de palas, solamente es valido para pequefias variaciones de angulo
de palas respecto al punto de operacion, mientras que necesitamos que el modelo sea operativo en
todo el rango [0, /2] rad. En concreto, el problema es que el modelo de primer orden tiene el
mismo tiempo de respuesta ante cualquier tamafio de escalon. Por ello, si se da un escalon grande al
angulo de referencia de palas, la velocidad de éstas serd mucho mayor a la que en la realidad pueden
moverse, por las limitaciones de par, friccion mecdnica, friccion aerodindmica etc. que no estan
contempladas en este modelo.

Como desconocemos muchos de esos datos, pero si conocemos la velocidad maxima a la que
pueden rotar las palas, una solucion sencilla y elegante es incluir una saturacion en la derivada del
angulo de palas (ecuacion 17). De modo que, ante escalones pequeios, la respuesta sera igual que el
modelo existente, pero ante escalones grandes, no superard la limitacion de velocidad conocida. Se
decide mantener el modelo de primer orden ya que se considera que el controlador del actuador, que
se incluye también implicitamente en este modelo, se encargard de realizar un seguimiento de la
posicidn requerida sin oscilaciones.
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Modelo con dindmica de pitch con saturacion del ratio del dngulo de paso

Se compara ahora la respuesta al escalon del dngulo de palas del modelo en Simulink (Sierra-
Garcia, 2020), con una nueva propuesta incluyendo la saturacion de 5°/s del ratio del angulo de paso.
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Figura 3.3: Respuesta al escalon de pitch de referencia de 10°
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Figura 3.4: Respuesta al escalon de pitch de referencia de 40°

Como se indicaba en el objetivo para este nuevo modelo, en la Figura 3.3 se observa como
para escalones pequefios la respuesta de ambos modelos coincide, mientras que en la Figura 3.4 se
observa cémo para escalones mas grandes, por ejemplo de 0.7 rad, el nuevo modelo con saturacién
es mas lento que el original, respetando las limitaciones reales del sistema.

A continuacion, se presenta la comparativa en las simulaciones de ambos modelos en las mismas
condiciones de simulacion de la Figura 3.2, es decir, las respuestas a escalones del angulo de pitch de

referencia:
Entradas:
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e v, (Velocidad del viento) = 12.3 m/s
* 0,.r(Angulo de palas de referencia) = [0, m/4, /3, /2, 0]
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Figura 3.5: Simulacion de escalones de angulo de pitch. Comparacion de la respuesta de los dos
modelos

En la Figura 3.5, se aprecia la diferencia de entre los dos modelos. La referencia de putch es la
linea verde, mientras que la linea azul es el modelo original, y la naranja la nueva propuesta. En los
escalones grandes, especialmente el primero y el tltimo, el nuevo modelo es mas lento (y realista) en
realizar el movimiento de las palas, lo que también hace que sea mas lento en generar el cambio de
velocidad del rotor.

3.2. Arquitectura de control

En esta seccion se explica con detalle la arquitectura de control, asi como su implementacién
software. En el capitulo 4 se explicaran las particularidades de los distintos controladores que se han
disefiado y se especifican las configuraciones aplicadas con respecto a la estructural general.

La arquitectura de control del angulo de palas propuesta se muestra en la Figura 3.6.

A partir de la potencia nominal (Py,m), se calcula la velocidad nominal del rotor como
referencia para el controlador (wy¢f).

El controlador (Politica de control) se basa en una red neuronal, que calcula el incremento de
pitch (AB) como accidn, a partir del estado x(t). El propdsito de utilizar el incremento es incorporar
las restricciones de la tasa de variacion de pitch en la formulacion de forma intrinseca.

El incremento de pitch se convierte a continuacion en la referencia de angulo de palas (6,¢f),
que se utiliza como entrada del modelo de aerogenerador.
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El entrenamiento de la politica del controlador se realiza mediante aprendizaje por refuerzo,
utilizando el algoritmo DDPG. El Critico es nuevamente una red neuronal entrenada a partir de la
recompensa inmediata (r¢), que es una funcién del error de velocidad del rotor.

.

Vi Orer
6 AB | Caélculo de
. 0
Vi Pc(;lgf;‘la Ide referencia de
Prnem | Calculode (¢, + @ srror Pitch f,.r| Modelo de w
~—— velocidad de ——( ) aerogenerador
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Figura 3.6: Arquitectura de control de angulo de palas.
A continuacion se describen por partes los distintos bloques y variables de la Figura 3.6.
Calculo de la velocidad de referencia del rotor

De la ecuacion (13), se despeja la corriente nominal:

P
Inom — nom (22)

Y sustituyendo en (8), en estado estacionario, I, = 0, la velocidad nominal se calcula
como:

R,+R,

w = . = — 2
ref nom Kg K(p nom (23)

Con los datos de una turbina real de 7kW presentados en la Tabla 3.1, la velocidad
nominal de referencia es w,.r = 39.77 rad/s.

Politica de control
La politica de control se implementa mediante una red neuronal multicapa (MLP), con 2
capas ocultas de 32 neuronas.
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Las variables de estado del controlador se definen en la tabla 3.2. Es importante definir
correctamente el rango, porque el algoritmo de aprendizaje realiza una normalizacion de las
variables de estado para ponderar la influencia de cada una de ellas correctamente.

Tabla 3.2. Variables de estado del controlador

Variable Definicion Unidad Rango
Orer (L) Referencia de pitch anterior rad [0, ]
a(t) Angulo de pitch actual rad [0, ]
v(t) Velocidad del viento m/s [12,13]
Werror (t) Error de velocidad del rotor rad/s [-10,10]

La accion, como se ha comentado, es el incremento de pitch normalizado (A8) en el rango
[-1,1].

Calculo de referencia de pitch
El incremento de pitch debe convertirse en la referencia de pitch, que es la accién del
controlador a enviar al aerogenerador. Se calcula como:

eref ) = Qref (t—-1)+A40 9max Atstep (45)

Donde 0,4, €s la méaxima tasa de variaciéon del angulo de palas, que debera convertirse de
valor normalizado a absoluto. Su valor es de 0.087 rad/s. Aty es el tiempo del paso de control, de
0.2s. Por ultimo, 6,.¢(t — 1) es el angulo de referencia de pitch anterior, al que se debe sumar el
nuevo incremento, para calcular la nueva referencia de pitch.

Critico
El critico se modela también con una red neuronal multicapa, con 2 capas ocultas de 32
neuronas.

Calculo de la recompensa
La definicion de la recompensa, como en todo problema de optimizacién, es uno de los
factores mas importantes para el aprendizaje de la politica correcta. En los controladores
propuestos se utilizan distintas funciones de recompensa, siempre en funcion del error de
velocidad del generador.
1t = f (Werror) (25)

3.2.1.Implementacion del entrenamiento de aprendizaje por refuerzo

El controlador se ha entrenado utilizando la libreria Stable Baselines 3 (Raffin, 2021). Esta
libreria consta de un set de algoritmos de aprendizaje por refuerzo con una estructura unificada, para
escoger el que mas se adapte a cada aplicacion, o para poder probar varios de forma rapida, al contar
con la misma interfaz.

Para esta aplicacion, se ha escogido el algoritmo DDPG, explicado en la seccion 2.2.

Esta libreria engloba solamente la politica de control y su entrenamiento, y en el caso del
algoritmo DDPG, también el del critico. Pero, tanto el resto de la arquitectura de control de la
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Figura 3.2, asi como el modelo de simulacion, deben englobarse como parte del entorno
(“Gym™). Esta agrupacion se observa en la Figura 3.3.

SB3 DDPG
Wind Turbine Gym \ Wind Turbine Gym
eref
B s
Politicy de | A Caleulo de Modelode | @
- contr referencia de aerogenerador
Prom| | Célculode g, + @ eror Pitch  |Brer| 369 v
velocidad de —-O w
referencia -
Q
e
| Calculo de rt Critico
recompensa [ [

Figura 3.7: Division de arquitectura de control para el entrenamiento RL

El “entorno”, bloque verde, engloba parte del controlador: calculo de velocidad de referencia,
el calculo de la recompensa, y el cdlculo de referencia de pitch, asi como el modelo de simulacion de
aerogenerador propiamente dicho.

Las figuras 3.1 (diagrama de bloques de la arquitectura de software) y 3.7 (diagrama de blo-
ques de la arquitectura del sistema de control) se relacionan de la siguiente manera:

e La funcion map_inputs = Calculo de velocidad de referencia.
e La funcidon map_ outputs = Calculo de referencia de pitch
e La funcién reward = Calculo de recompensa
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Capitulo 4
Control del aerogenerador

mediante aprendizaje por refuerzo

En este capitulo se realiza un estudio de las distintas configuraciones de control con
aprendizaje por refuerzo implementadas para resolver el problema propuesto, explicando por
qué se han introducido las sucesivas modificaciones que han ayudado a mejorar el desempeno
del controlador.

Todos los controladores siguen una arquitectura similar a la presentada en el capitulo
anterior y varian las variables de estado, o la recompensa utilizada, asi como el tipo de viento
durante el entrenamiento. En la Tabla 4.1 se resumen las principales diferencias entre los cuatro
controladores propuestos.

Tabla 4.1. Diferencias entre los controladores propuestos.

Controlador Controlador 2 Controlador 3 Controlador 4
1 RL-Basico RL-Recompensa RL-Integral
RL-Sin integral
Referencia
t
Estado [0,V, Werror] [0, v, Werror Bref] [0, v, Werror Bref] [0, V, Werror eref' f Werror]
t-T
=—|(1
( = - [(1 - Kl)wgrror
Recompensa _wgrror _(‘)grror - Kl)wgrtror t
+ K f w,
+ K, f Oerror ] 1 T error ]
t-T
T.lpo de Constante Constante Variable Variable
viento

Los parametros del modelo DDPG han sido los mismos en todos los controladores, y se
han escogido por semejanza con otros problemas de control ya resueltos con éxito mediante
técnicas de aprendizaje por refuerzo, y que pueden encontrarse en la coleccion RL Baselines 3
Zoo (Raffin, 2020). Los hiperparametros seleccionados se muestran en la Tabla 4.2.



Tabla 4.2. Hiper parametros de DDPG utilizados para el control de pitch del aerogenerador.

Parametro Valor Descripcion

learning_rate le? Tasa de aprendizaje del optimizador ADAM
buffer size le? Tamafio del replay buffer

learning_ starts 500 N° pasos recopilando experiencias antes entrenar
batch_size 256 Minibatch para cada actualizacion del gradiente
gamma 0.98 Factor de descuento de recompensas futuras
train_freq 1 Actualizacion del modelo cada train_freq pasos
gradient dteps 1 N° de actualizaciones de gradiente cada train_freq
action _noise 0.1 Ruido de la accién para explorar

4.1.

Controlador 1. RL-Sin Referencia

Variables de estado
Las variables de estado de este controlador son el error de velocidad del rotor, la velocidad
del viento, y el angulo de las palas.

Tabla 4.3. Variables de estado del Controlador 1

Variable Definicion Unidad Rango
a(t) Angulo de pitch actual rad [0, ]
v(t) Velocidad del viento m/s [12,13]
Werror () Error de velocidad del rotor rad/s [-10,10]
Recompensa
Error cuadratico de la velocidad del rotor
— 2
Tt = —Werror (26)
Arquitectura
Vi g 9
v Politta ge |29 | Célculode
x conthol — referenciade —
Prnom | Célculode |a, +  Wemr Pitch frer|  Modelo de
——| velocidad de aerogenerador | @
referencia
Vi
Q
e
Célculodela | Critico
recompensa

Figura 4.1: Arquitectura de control del Controlador 1.
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Entrenamiento

Estos primeros controladores se entrena unicamente con viento constante de 12.3 m/s para
simplificar el problema. Una vez el controlador es capaz de realizar el seguimiento correctamente, se
puede continuar el entrenamiento en escenarios mas complejos, con viento variable. A esta técnica se
le conoce como aprendizaje por curriculo.

Se ha entrenado durante 8.000s de simulacion (40.000 pasos de control y entrenamiento), lo cual
ha requerido 22 minutos de computacion (x6) en un portatil de gama media con Intel Core 17. Se ha
entrenado con los pardmetros indicados en la Tabla 4.1.

Simulacion de validacion

Tras el entrenamiento, se realiza una simulacion de validacion con viento constante igual al
de entrenamiento (12.3 m/s). Los resultados se observan en la Figura 4.2
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0.010
0.005 +
0.000 +
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I RN RN R RN
N T T

¢) Accion de control
Figura 4.2: Simulacion de validacion Controlador 1

La Figura 4.2. a) muestra como el Controlador 1 ha aprendido a llevar una velocidad que oscila
alrededor de un punto cercano al de consigna, de 40 rad/s. No obstante, tiene un offset respecto al
valor deseado, ademds de una oscilacion tampoco deseable.
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En la figura 4.2. c) se puede ver que el controlador solamente realiza acciones maximas o
minimas, y por ello la velocidad resultante es oscilatoria. El maximo pitch incremental en cada paso
de simulacion se calcula cémo el angulo méximo de palas permitido por segundo, multiplicado por el
paso de simulacion. En este modelo, se ha escogido una variacion maxima de 5°s, y un paso de

simulacién de 0.2s:

/A

Bbgx =555+ 02=001745 rad

En la grafica 4.2. b) se observan las rampas del angulo de palas de referencia (linea azul),
resultado de acumular el pitch incremental de la Figura 4.2. ¢), asi como el angulo de palas real
(linea roja), cuyos picos son menores que la referencia, ya que la oscilacion no le da tiempo a
estabilizarse.

Se sospecha que esta oscilacion puede estar favorecida por el retardo en la aplicacion de la
accion debido a la dindmica del rotor, y el hecho de que se acumule la accidén incremental sobre una
variable, 6,.r, que es desconocida para el Controlador 1. Por ello, dicha variable se afiadira al
conjunto de variables de estado en el Controlador 2.
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4.2. Controlador 2. RL-Basico

Variables de estado
A las variables de estado del Controlador 1 se afiade la referencia de angulo de palas 6,..f. Es
decir, la accion final del controlador.

Tabla 4.4. Variables de estado del Controlador 2

Variable Definicion Unidad Rango
6(t) Angulo de pitch actual rad [0, ]
v(t) Velocidad del viento m/s [12,13]
Werror (t) Error de velocidad del rotor rad/s [-10,10]
Ore f(t) Referencia de pitch anterior rad [0, ]
Recompensa

Igual que Controlador 1. Error cuadratico de velocidad del rotor

— 2
Tt = —Werror

(26)

Arquitectura

En la Figura 4.2 se muestra la arquitectura del Controlador 2, con la nueva variable de estado.

Vi Bre i \

B n
Politka de |20 | Caloulode 8
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Prnem | Calculode (¢, + @ srror Pitch f,.r| Modelo de w
——| velocidad de O aerogenerador
referencia -
VX
Q
el
Calculode la | Critico
recompensa
Figura 4.2: Arquitectura de control del Controlador 2.
Entrenamiento

En este controlador se entrena inicamente con viento constante de 12.3 m/s.
Se ha entrenado durante 8.000s de simulacion (40.000 pasos de control y entrenamiento).

En la figura 4.3 a) se aprecia la evolucion descendente del coste del actor, y en 4.3 b) se observa
el incremento de la recompensa media en cada episodio.
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Figura 4.3: Métricas del entrenamiento Controlador 2.

La tendencia de ambas curvas de la Figura 4.3 indica que el controlador estd aprendiendo
correctamente. Empezando por la 4.3-b, la media de la recompensa en cada episodio es cada vez
mayor a lo largo del entrenamiento. De hecho, parece que la tendencia todavia tiene recorrido, pero
se ha probado a continuar el entrenamiento desde este punto y sin embargo se produce un
empeoramiento de la recompensa. En la grafica izquierda (4.3-a) se muestra el coste del actor a lo
largo del entrenamiento y se observa como va reduciéndose, lo cual es el comportamiento deseado,
minimizar dicho coste.

Simulacion de validacion
Se realiza la misma simulacion de validacion que en el controlador anterior, con viento
constante de 12.3 m/s. El resultado puede observarse en las graficas de la Figura 4.4.
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Figura 4.4: Simulacion de validacion Controlador 2

En la Figura 4.4. a) se observa la velocidad del rotor, la cual tras un transitorio inicial, es capaz
de estabilizarse en una velocidad cercana a la de referencia. No obstante, la velocidad de referencia
es de 40 rad/s, por lo que hay un error estacionario de 0.35 rad/s.

En la Figura 4.4. b) se observa la evolucion del angulo de palas de referencia (linea azul) y real
(linea naranja). Para un viento dado, hay un angulo de palas en estacionario que permite llevar la
velocidad del rotor a la deseada. Sin embargo, es destacable como el angulo de referencia de palas
(linea azul) no se estabiliza en dicho punto (0.18 rad) y espera a que le alcance el dngulo de palas
segun la dinamica de pitch, sino que continlla aumentando, para después disminuir hasta el valor de
estacionario, realizando el pico en el segundo 4.

Los resultados de este controlador son prometedores, ya que consigue realizar una accion de
control coherente y sin oscilaciones, llevando la velocidad del rotor a una cercana a la de referencia.
Sin embargo, debe corregirse el error permanente, asi como probar que generaliza con viento
variable.

Los resultados de este controlador se presentaron en el congreso “VI WWWE 2024
Workshop en Energia Edlica y Marina”, con el titulo del articulo "Control inteligente del d&ngulo de
palas de un aerogenerador mediante aprendizaje por refuerzo"
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Analisis del error permanente
Para comprobar si el error permanente es debido a que no se ha explorado suficientemente la
zona sin error, se grafica el histograma del error durante el entrenamiento.
5000
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1000

error_wg

Figura 4.5: Histograma de exploracion del error. Controlador 2.

Como se observa en la figura 4.5, si se ha explorado correctamente esa zona, lo que significa
que no se ha recompensado correctamente el anular el error permanente. Esto se intentara corregir en
el Controlador 3.
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4.3. Controlador 3. RL-Recompensa Integral

Variables de estado
Se mantienen las variables de estado del Controlador 2.

Table 4.5. Variables de estado del Controlador 1

Variable Definicion Unidad Rango
a(t) Angulo de pitch actual rad [0, ]
v(t) Velocidad del viento m/s [12, 13]
Werror (t) Error de velocidad del rotor rad/s [-10,10]
Orer (L) Referencia de pitch anterior rad [0, ]
Recompensa

Como en los controladores anteriores se observaba un error estacionario que no mejora con el
entrenamiento, se decide incluir un término de la integral del error en la recompensa. Para evitar que
el término integral de la recompensa crezca indefinidamente y domine la funcion de coste, se ha
optado por utilizar una integral movil del error de velocidad angular, calculada sobre una ventana de
longitud T. Esta aproximacién permite capturar el comportamiento reciente del sistema y penalizar
errores sostenidos a corto plazo, sin afectar negativamente el aprendizaje a largo plazo. Una integral
durante todo el episodio podria penalizar de forma desproporcionada errores antiguos que ya no son
relevantes y dificultar la convergencia del controlador.

t
f Werror
t-T

Se desea que el término integral tenga mas influencia hacia el final del episodio, cuando debe

anularse el error estacionario, por lo que se pondera mediante una funcion exponencial del tiempo.
-t

K1 = Kmnax — Kmaxe T (28)

r=—[1- Kl)wezrror + Ky

] (27)

Arquitectura
Igual que Controlador 2.

Entrenamiento

El entrenamiento se realiza con una velocidad de viento escogida al inicio del episodio segiin una
distribucién uniforme entre 12 y 13 m/s, y que se mantiene constante durante todo el episodio. El
objetivo de mantener la velocidad de viento constante durante cada episodio es que el algoritmo
pueda recoger un nimero suficiente de datos para cada velocidad de viento.

Se ha entrenado durante 8.000s de simulacion (40.000 pasos de control y entrenamiento).



Simulacion de validacion
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Se realizan dos simulaciones de validacion. Una con un perfil de entrada de escalones de
viento, Figura 4.6. a), y otra con un perfil de viento sinusoidal, Figura 4.6. b).
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Figura 4.6: Viento en las dos simulaciones de validacion

En la Figura 4.7 se muestra la simulacion con escalones de viento, comparada ademas con un
controlador PI de referencia (linea naranja), con ganancias: K, = 1, K; = 0.1, K¢ = 0. Dicho
controlador se ha sintonizado mediante prueba y error.
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Figura 4.7: Resultados simulacion escalones de viento. Controlador 3

Como se puede observar, con viento a velocidad de 12.3 m/s, se consigue un error muy
cercano a 0, mejorando el comportamiento del Controlador 2. Ademads, generaliza bastante bien,
aprendiendo a realizar el seguimiento para vientos diferentes dentro de la misma simulacioén. Sin
embargo, para los vientos mas altos, el error aumenta, y el comportamiento del controlador todavia

es inferior al del PI de referencia.

En la Figura 4.8 se muestran los resultados de la simulacion con perfil de viento sinusoidal
(linea azul). El controlador realiza las acciones necesarias para llevar un angulo de palas también
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sinusoidal, que intenta compensar al viento y de hecho consigue llegar a una velocidad cercana a la

de referencia, aunque sin conseguir estabilizar por completo la velocidad. El comportamiento es muy
similar al del controlador PID de referencia (linea naranja).
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Figura 4.8: Resultados simulacion viento sinusoidal. Controlador 4

Los resultados de este controlador se presentaron en el congreso “ECRES 2025. European
Conference on Renewable Energy Systems”, con el titulo del articulo: “First Approximation of
Reinforcement Learning Applied to a Wind Turbine Pitch Control.”
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4.4. Controlador 4. RL- Integral

Variables de estado
El Controlador 3 mejoro el error en estado estacionario, pero no lo resuelve completamente.
Emulando el concepto de un controlador PI, se afade la integral del error como variable de estado.

Table 4.6. Variables de estado del Controlador 4

Variable Definicion Unidad Rango
6(t) Angulo de pitch actual rad [0, ]
v(t) Velocidad del viento m/s [12,13]
Werror () Error de velocidad del rotor rad/s [-10,10]
Orer (L) Referencia de pitch anterior rad [0, ]
t
f Werror Integral del error rad/s [0,20]
t=T

Si se escogiese una tipologia de red neuronal con memoria, distinta del MLP, quiza podria
llegar a aprender las dependencias temporales por si misma, pero al no tenerlo, la Gnica forma de
forzarlo es afiadiéndolo en las variables de estado.

Recompensa
Se mantiene la misma recompensa que en el Controlador 3.

t
f Werror
t-T

-t

K1 = Knax — Kmaxe T (28)

r=—|(1- Kl)wezrror +K;

] (27)

Arquitectura
Se afiade la integral del error como variable de estado (Figura 4.9)
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Figura 4.9: Arquitectura Controlador 4



50

Entrenamiento

Al igual que en el Controlador 3, el entrenamiento se realiza con viento constante durante un
episodio, pero diferente en cada episodio.

Inicialmente. se ha entrenado durante 8.000s de simulacion (40.000 pasos de control y
entrenamiento), como en los controladores anteriores, pero el resultado obtenido era peor que en el
Controlador 3, e incluso que el Controlador 2. No obstante, con el nimero de variables de estado
aumenta la complejidad del problema del entrenamiento, por lo que es razonable que se necesite un
mayor nimero de muestras para dar buenos resultados.

Se ha reentrenado la red neuronal con 3 entrenamientos adicionales de 4.000s cada uno, hasta
que se ha observado que el comportamiento dejaba de mejorar.

En la figura 4.10 se muestra la evolucion de los resultados del Controlador 4 con el tiempo de
entrenamiento.
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Figura 4.10: Evolucion del RMSE Controlador 4

En la grafica 4.10. se muestra el RMSE (root mean square error) del Controlador 4 después
de cada entrenamiento, calculado en la misma simulacion de validacion con el perfil de viento
escalonado de la Figura 4.7. Se observa una gran mejoria con el segundo re-entreno, y en menor
medida con el tercero y cuarto re-entrenos.

Simulacion de validacion

En este apartado se muestran los resultados obtenidos mediante el Controlador 4, tras los 4
entrenamientos.
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Figura 4.11: Simulacion del perfil de viento escalonado con el Controlador 4
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Figura 4.12: Simulacion del perfil de viento sinusoidal con el Controlador 4

Como se puede observar, tanto en la figura 4.9 como en la 4.10, el Controlador 4 (linea azul)
consigue eliminar el error permanente para todas las condiciones de viento, mejorando el resultado
del Controlador 3, asi como el del PI (linea naranja), especialmente en el caso del viento sinusoidal.
No obstante, el controlador resultante presenta una oscilacién de poca amplitud.
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4.5. Comparativa de los controladores

En resumen, se han implementado cuatro controladores mediante aprendizaje por refuerzo, que
han ido mejorando sus resultados gracias a las modificaciones realizadas, hasta superar el
controlador PI de referencia.

El Controlador 1 consiguié aprender a realizar una accion de seguimiento coherente, aunque
oscilatoria. El Controlador 2 resuelve la oscilacion del controlador, pero tiene error permanente. Este
error se corrige en el Controlador 3, al anadir la integral del error de velocidad en la recompensa.
Ademas, se entrena con éxito en viento variable. Finalmente, en el Controlador 4 se afiade la integral
del error también en el estado, y se consigue mejorar el comportamiento en todas las condiciones de
viento, superando a los controladores antes planteados, asi como al controlador PI de referencia

En la Tabla 4.5. se muestra el RMSE, de los Controladores 2 al 4, en los dos escenarios de
viento planteados en la Figura 4.6, con escalones de viento y con viento sinusoidal. El Controlador 1
no se ha incluido en la comparativa ya que su comportamiento no era bueno con viento constante, y
no se han realizado mas simulaciones con ¢él.

El RMSE se calcula segun la ecuacion (29), donde N es el nimero de pasos de control en la
simulacion:

1 2
RMSE = \/ﬁZﬁ‘Ll(wi — Wref) (29)

Tabla 4.7. Comparativa RMSE

Controlador RMSE Escalera RMSE Sinusoidal
PID 0.1473 0.2392
Controlador 2 0.3543 1.0830
Controlador 3 0.1605 0.3991

Controlador 4 0.1320 0.2303
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajos futuros

En este Trabajo de Fin de Master se ha explorado la aplicacion del aprendizaje por refuerzo
para el control del angulo de palas en aerogeneradores, con el objetivo de mejorar la regulacion de la
velocidad del rotor ante las variaciones del viento, permitiendo mantener constante la potencia de
salida de la turbina en la region de carga nominal. Se ha demostrado la viabilidad de utilizar
algoritmos de aprendizaje por refuerzo, especificamente DDPG, para disefiar controladores en los
que, mediante experimentacion, es capaz de aprender la ley de control, proporcionando una mejor
reactividad ante cambios del sistema, incertidumbres y dinamicas no modeladas.

Los resultados obtenidos en las simulaciones muestran que los controladores basados en
aprendizaje por refuerzo son capaces de generar ajustes precisos en el angulo de las palas, mejorando
los resultados de un controlador PI convencional. Esto subraya el potencial del aprendizaje por
refuerzo como una herramienta eficaz para el control de aerogeneradores, ofreciendo la posibilidad
de optimizar la generacion de energia.

Tanto el campo de la energia edlica como el aprendizaje por refuerzo tienen un gran
potencial, por lo que hay diversos de trabajos futuros que podrian realizarse partiendo de la base de
este trabajo.

En primer lugar, se podria continuar el entrenamiento del controlador en un simulador de
mayor fidelidad como OpenFAST. Esto puede utilizarse para realizar directamente el entrenamiento
del controlador en un entorno mads realista, o para estudiar la capacidad de transferencia del
controlador entrenado con un modelo sencillo y validado sobre uno mas complejo. En el segundo
caso, serviria para emular la posterior transferencia del controlador en un aerogenerador real,
entendiendo como afectan las aproximaciones del entorno de simulacion a la capacidad del
controlador resultante.

Por otro lado, se puede continuar experimentando con otros algoritmos de aprendizaje por
refuerzo para el mismo problema de control del 4ngulo de palas, evaluando tanto el rendimiento
obtenido de cada uno como comparando el coste computacional de las distintas alternativas.

Ademas, en este trabajo se ha manejado una sola salida de control, pero el aerogenerador es
un sistema multivariable y con las técnicas de aprendizaje por refuerzo se podria estudiar la
posibilidad de unificar en un solo controlador varios modos de operacion, manejando varias acciones
de control, como el angulo de palas y el par del generador al mismo tiempo.
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