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ABSTRACT

Various desalination systems powered by renewable energy sources
and using reverse osmosis technologies have been proposed to
provide fresh water in remote, arid coastal locations. One approach
used in some designs has been to maximize exploitation of the
renewable energy source and minimize the need to use energy
storage systems. With this in mind, several strategies have been
considered which aim to optimize the non-steady state operation of
seawater reverse osmosis (SWRO) desalination plants. In this PhD
thesis a prototype of SWRO desalination plant is designed and
developed for continuous adjustment of its energy consumption to
the widely varying power generated by a stand-alone wind turbine. An
innovative control system, based on artificial intelligence techniques
is implemented and applied to manage the variable operation of the
SWRO plant. Also, three machine Tearning techniques have been
compared with a view to determining which technique best simulates
the performance of the system. Finally, a simulation of the
desalination plant prototype was done to work under variable
conditions, adapting its energy consumption to the varying nature of
the energy generated by a wind turbine used to power it. The obtained
results in this thesis validate the feasibility of increasing the energy
consumption flexibility in a widely used process like a reverse
osmosis desalination process. The results also validate the great value
of the use of machine learning techniques for that. Likewise, it is
verified that the use of these techniques allow the simulation of the
process. The results of this simulation demonstrated that the variable
operation reduces the number of interruptions in the process against
the use of a constant rate operation strateqy in desalination plant.
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Resumen

Con el objetivo de suministrar agua potable en zonas dridas-remotas
y costeras se han propuesto diversos sistemas de desalacion con tec-
nologias de 6smosis inversa accionados mediante fuentes energéticas
renovables. En algunas de estas propuestas se ha buscado el aprove-
chamiento del maximo recurso energético renovable, tratando de mi-
nimizar la implementacion de sistemas de almacenamiento de energia.
Para ello, se han planteado diversas estrategias que buscan facilitar la

operacion en régimen variable de estas plantas desalinizadoras.

En esta tesis se desarrolla un prototipo de planta desalinizadora que
emplea la tecnologia de 6smosis inversa y que ha sido disefiado para
adaptar, de forma variable, su consumo energético a una amplia va-
riacion de energia producida por una turbina edlica. Se implementa
un sistema de control novedoso, basado en técnicas de inteligencia ar-
tificial, que consigue la variacion de los pardmetros de operacién de
la planta y logra el ajuste energético buscado. También, se evaliian tres
técnicas de machine learning para sefialar la que mejor modela el com-
portamiento del prototipo. Con ella se simula el funcionamiento de la
planta desalinizadora en estudio y se compara su desempefio con el
funcionamiento de otro prototipo similar pero integrado en una micro-

red eléctrica que emplea baterias y opera en régimen constante.

Con los resultados obtenidos, se demuestra la viabilidad de flexibilizar
el consumo energético en un proceso tan ampliamente utilizado co-
mo es el proceso de 6smosis inversa y se comprueba la gran utilidad
que ofrecen las técnicas de machine learning para ello. Asimismo, se
demuestra que el uso de estas técnicas permite la simulacion del pro-
ceso de forma eficaz. Al simular el prototipo desarrollado se demues-
tra que el modo de operacion variable reduce la interrumpibilidad del
prototipo frente a la operacion de la planta desalinizadora en régimen

constante.






Abstract

Various desalination systems powered by renewable energy sources
and using reverse osmosis technologies have been proposed to pro-
vide fresh water in remote, arid coastal locations. One approach used
in some designs has been to maximize exploitation of the renewable
energy source and minimize the need to use energy storage systems.
With this in mind, several strategies have been considered which aim
to optimize the non-steady state operation of seawater reverse 0Smosis
(SWRO) desalination plants.

In this PhD thesis a prototype of SWRO desalination plant is designed
and developed for continuous adjustment of its energy consumption
to the widely varying power generated by a stand-alone wind turbine.
An innovative control system, based on artificial intelligence techni-
ques is implemented and applied to manage the variable operation of
the SWRO plant. Also, three machine learning techniques have been
compared with a view to determining which technique best simulates
the performance of the system. Finally, a simulation of the desalination
plant prototype was done to work under variable conditions, adapting
its energy consumption to the varying nature of the energy generated

by a wind turbine used to power it .

The obtained results in this thesis validate the feasibility of increasing
the energy consumption flexibility in a widely used process like a re-
verse osmosis desalination process. The results also validate the great
value of the use of machine learning techniques for that. Likewise, it
is verified that the use of these techniques allow the simulation of the
process. The results of this simulation demonstrated that the variable
operation reduces the number of interruptions in the process against

the use of a constant rate operation strategy in desalination plant.
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CAPITULO

Introducciéon

El problema de acceso a un agua potable, segura y de calidad se revela como
uno de los principales retos globales para los proximos afios [26-33]. La escasez
de agua se considera un problema complejo que no solo se origina por la falta
de agua sino que dispone de una serie de particularidades espaciales, temporales
e institucionales que vuelven vulnerables, incluso, a aquellas regiones que tienen

recursos hidricos naturales suficientes [30-33].

Con el objeto de ofrecer soluciones que mitiguen el impacto de la escasez de
agua sobre la poblacion mundial, la actividad investigadora en el area del trata-
miento de aguas se ha intensificado durante las dltimas décadas [26]. Desde esta
rama del conocimiento destacan propuestas como la produccién de agua potable
a partir de la purificacién del agua salada. El potencial que ofrecen estas técnicas
es enorme considerando que aproximadamente el 97.5 % del agua existente en la
Tierra es agua salada [26] y que casi la mitad de la poblacién mundial vive a me-
nos de 100 km de un océano [34]. Por ello, durante las ultimas décadas ha crecido
notablemente la instalacion de plantas desalinizadoras a lo largo de todo el planeta
[34-44].

Las tecnologias de desalinizacion mds empleadas son aquellas que utilizan

métodos de separacion de sales por membranas y las que usan métodos térmicos
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para destilar el agua [26]. De todas ellas, es la técnica de 6smosis inversa (OI) la
que domina el mercado global actual aglutinando, s6lo ella, mas del 55 % de la
capacidad total instalada [34, 45]. Esta tecnologia presenta como ventaja compe-
titiva principal un menor consumo energético especifico [34, 45, 46]. A pesar de
ello, cualquiera de los métodos de desalacion conocidos requieren de un consumo
intensivo de energia, lo que repercute negativamente en los costes de produccion
de agua [26, 47].

Dada la tradicidn, la abundancia de equipamiento, la flexibilidad y la comodi-
dad que supone el uso de combustibles fésiles, todavia hoy resulta habitual el uso
de los mismos para el accionamiento de plantas desalinizadoras industriales. Sin
embargo, la tendencia al alza de sus costes, el potencial contaminante que dispo-
nen este tipo de combustibles y el fomento de politicas globales que impulsan el
desarrollo de fuentes energéticas de origen sostenible, han intensificado la busque-
da de otro tipo de abastecimientos energéticos. Entre ellos, se encuentran la energia
nuclear, que dltimamente se ha barajado como opcién viable para desalar grandes
volumenes de agua sin emision de contaminantes a la atmdsfera [48—54]. No obs-
tante, los riesgos asociados a este tipo de energia, los problemas que originan sus
residuos y su alto rechazo social dificultan el desarrollo de estos proyectos. Asi,
otro tipo de alternativas como el uso de fuentes energéticas de origen renovable

para la desalacion de agua, son cada vez mas numerosas [1, 5, 34, 55-82].

Las distintas propuestas que fomentan el uso de energias renovables para la
desalacién de agua contienen proyectos que combinan generacién de origen re-
novable y generacién convencional, pero también proyectos con abastecimiento
energético de origen puramente renovable. En los sistemas alimentados con fuen-
tes energéticas convencionales es habitual que los subsistemas de control actien
exclusivamente sobre la generacion para adaptarla a la demanda y mantener el ba-
lance energético [83]. Si generacion y demanda difieren, el subsistema de control
actia reduciendo o aumentando la generacién. En un sistema accionado mediante
energia renovable, sin embargo, no es posible realizar este proceso. Por ello, si no
se busca una solucidn, se originarian desajustes energéticos nada convenientes para
los equipos eléctricos que componen el sistema de desalacion. Esto ha contribuido

a que, hasta el momento, no hayan prosperado los proyectos que usan sistemas re-




novables aislados para accionar tecnologias de desalacién de media y gran capaci-
dad [84-88]. La mayoria de prototipos aislados desarrollados hasta la fecha se han
integrado en micro-redes eléctricas que se abastecen de energia solar fotovoltdica
o energia edlica. En términos generales, son prototipos orientados a la desalacion
de agua a pequeia escala (hasta 50 m?/dia) localizados en zonas remotas [89, 90].
Los trabajos que han abordado el problema de la operacion de plantas de 6smosis
inversa accionadas por energia edlica se han visto obligados a proponer una serie
de estrategias de operacion innecesarias en otro tipo de proyectos. Estas propuestas

pueden dividirse en los tres bloques principales sehalados en la Fig. 1.1.

Plantas de OI
accionadas
con energia

edlica

Accionamiento
en régimen
variable

Accionamiento
por médulos

Fig. 1.1: Clasificiacién de las soluciones existentes en la literatura cientifica para ac-
cionar plantas de 6smosis inversa mediante energia edlica.

En un primer bloque pueden considerarse aquellas propuestas en las que se
hace trabajar a la planta de OI en régimen constante de presion y caudal de alimen-
tacion [2, 3]. Este grupo resuelve el desajuste entre potencia generada y potencia
consumida mediante el almacenamiento de energia o la participacion de fuentes
convencionales de energia para equilibrar el sistema. Un segundo bloque lo com-
ponen propuestas de plantas desalinizadoras disefiadas por médulos para que éstos

actien en paralelo e independientemente uno del otro. La idea es que cada uno de
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los médulos funcione en régimen constante en su punto 6ptimo de caudal y pre-
sion. Conectando o desconectando mddulos se ejerce un control sobre la potencia
demandada por la planta de 6smosis inversa y se logra un ajuste discreto entre esta
y la potencia ofertada por la turbina edlica [2, 3, 84, 86, 91]. Por dltimo, un tercer
bloque recoge estrategias divulgadas en la literatura cientifica que plantean hacer
funcionar una planta desalinizadora de agua de mar por Ol variando de forma con-
tinua sus condiciones de operacion [1, 6, 92]. Algunos de estos estudios proponen
el acople directo de la generacion renovable a la planta desalinizadora cuando la
potencia generada supere el minimo requerido para un funcionamiento satisfacto-
rio. Siguiendo este planteamiento, la planta adapta continuamente sus pardmetros
operativos a las nuevas situaciones energéticas que va marcando la fuente de origen
renovable. Asi, si sube la velocidad del viento, aumenta la potencia generada y, por
tanto, se actiia sobre la planta desalinizadora para que eleve la produccion de agua

que, a su vez, provoca un mayor consumo energético.

Dentro de este tercer enfoque, se encuentra un estudio tedrico que propone ajus-
tar el consumo de energia de la planta regulando el caudal de agua de alimentacién
y la presion de operacion (entre los limites admisibles de operacidn del sistema de
membranas) mientras se mantiene el indice de recuperacion constante. Esta estra-
tegia, propuesta por Pohl et al. [6] siguiendo los estudios previos realizados por
Fero6n [2], es la que proporciona mejores resultados, en cuanto a consumo especifi-
co de energia, calidad del agua producida y margenes de variacion de la presion de
alimentacion se refiere. Pohl et al. [6] sefialan que los resultados obtenidos deben

ser verificados por la experiencia practica o por experimentos especiales.

Por tanto, analizando la informacién recogida hasta este punto, se puede decir

que este trabajo de investigacion parte de las siguientes hipotesis:

1. una primera hipdétesis tedrica fundamental que invita a la posible regulacién
de la potencia consumida por una planta de 6smosis inversa para adaptarla
a una potencia de alimentacién variable. Con ello se plantea el incremento
en la flexibilidad de este proceso, que es ampliamente utilizado en el mundo,
y se despeja el camino hacia el accionamiento de estas plantas con energia

proveniente de una fuente energética de origen edlico.
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2. una segunda hipétesis tedrica, planteada por Pohl et al. [6] que indica que la
mejor estrategia para lograr dicho propésito es aquella en la que el sistema
de control ajusta el caudal de agua de alimentacion y la presion de opera-
cion (entre los limites admisibles de operacion del sistema de membranas)

manteniendo el indice de recuperacion constante.

3. una tercera hipdtesis, que invita al uso de alguna técnica de inteligencia artifi-
cial para generar las consignas de presion y de caudal de alimentacion en las
plantas de Ol y que dicha generacion de consignas no s6lo tenga en cuenta
el ajuste de potencia sino también otras variables que influyen directamente
en la regulaciéon, como son la temperatura y la conductividad del agua de
mar de alimentacion. Ello abre un nuevo camino hacia la optimizacion del

aprovechamiento energético de las plantas desalinizadora en tiempo real.

1.1 Objetivos generales de la tesis doctoral

En este trabajo de investigacion se presenta un prototipo de planta desalinizado-
ra de agua de mar por 6smosis inversa, de pequefia escala, que ha sido disefiado para
adaptar continuamente su consumo energético a la variacion de la potencia edlica
suministrada por una turbina edlica, prescindiendo del almacenamiento energético

masivo en baterias.

Se pretende investigar dicho sistema con el fin de que opere de forma aislada
de la red eléctrica convencional y, para lograrlo, se han marcado los siguientes

objetivos:

= investigar la viabilidad técnica de gestionar la carga como medio principal

para conseguir el equilibrio entre generacion y demanda,

= realizar un estudio tedrico de las posibles estrategias de operacion del sistema
y seleccionar aquella que permita un méximo aprovechamiento del recurso

energético,

= desarrollar un sistema de control avanzado que permita la correcta gestion

energética de la planta desalinizadora,
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= implementar técnicas de control inteligentes, extraidas del area de la Inte-
ligencia Artificial, para dotar al sistema de control que gobierna la planta
desalinizadora de cierta capacidad de autoajuste y que pueda reaccionar ante
los posibles cambios en el proceso, generando una consignas apropiadas en

cualquier circunstancia previsible.

= implementar técnicas de Machine Learning, extraidas del 4rea de la Inteli-
gencia Artificial, para simular e investigar el funcionamiento del sistema en
su conjunto. Asimismo se pretende comparar el modo de operacién variable

con respecto al funcionamiento en régimen constante.

El prototipo de desalinizacion contendrd dos tubos de membranas en paralelo.
Cada tubo serd controlado para que puedan variarse la presion y el caudal dentro
de unos margenes admisibles que son analizados. De esta manera, la demanda de
potencia del sistema puede variar de forma continua (no discreta como en el caso de
trabajos previos como el proyecto SDAWES [91]) y se adapta a la potencia edlica

disponible en cada instante.

1.2 Metodologia

Tal y como se observa, la magnitud del proyecto es considerable e involucra ni-
veles diferentes de aplicacion de distintas dreas de la ingenieria. No s6lo se plantea
un estudio tedrico sino que se disefia un prototipo y se llevan a cabo ensayos experi-
mentales para validar las estrategias propuestas. Su desarrollo, por tanto, exige una
metodologia estricta que permita la satisfactoria consecucion de los objetivos plan-
teados. Por ello, se considera abordar el problema por niveles, o fases escalonadas,

tal y como se refleja en el diagrama mostrado en la Fig. 1.2.

1.3 Estructura de la tesis doctoral

Este documento de tesis se encuentra estructurado en 9 capitulos, considerando

el presente.
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Recopilacién y analisis de la bibliografia

Nivel 0 relacionada con el tema objeto de estudio.

. Desarrollo del prototipo de planta
Nivel 1 . N o
desalinizadora de 6smosis inversa,

Nivel 2 Anélisis tedrico de los Establecimiento de

limites operativos del la estrategia de ope-

| sistema de desalinizacién racion del prototipo |
Anadlisis experimentales para estu-

diar la operacién variable del prototipo

Nivel 3 Analisis e implementacién de
Redes Neuronales Artificiales para la
gestion energética inteligente del prototipo

( . .7 sz 7 )
Recopilacién de los datos Seleccidn, evaluacion

necesarios para el entre- y aplicaciéon de

| namiento de los modelos los modelos ANN

Validacién experimental del fun-
cionamiento de la planta con los modelos
ANN incorporados al sistema de control

Comparacién de tres técnicas de
Machine Learning implementadas para
la simulacién del prototipo analizado

\. J

Nivel 4

( . .’ .7 .7 )
Recopilacién de los datos Seleccidn, evaluacion
necesarios para el entre- y aplicacién de

namiento de los modelos las técnicas ML

Comparacién de los errores obtenidos
por las distintas técnicas de ML

Nivel 5 Simulacién del prototipo com-
pleto usando una técnica de ML.

Comparacién del funcionamiento
del prototipo en régimen variable
y en régimen constante

Nivel 6 Presentaciéon de conclusiones y

lineas futuras de investigacin

Fig. 1.2: Esquema metodolégico del trabajo de investigacion realizado.
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En el capitulo 2 se hace una revision de los sistemas de desalacién de smo-
sis inversa que han sido disefiados para ser accionados mediante energia edlica. El
capitulo se centra, sobretodo, en aquellos proyectos que han transcendido el plano
tedrico y han sido probados experimentalmente. Asimismo, en dicho capitulo se
mencionan las propuestas de plantas desalinizadoras que operan en régimen varia-
ble. También se hace un barrido por aquellos proyectos que utilizan técnicas de

Machine Learning en plantas desalinizadoras.

En el capitulo 3 se describen todos los equipos utilizados para el desarrollo
del prototipo involucrado en esta tesis. Se define el prototipo de partida, el nuevo
disefio propuesto para controlar la planta desalinizadora de forma variable y la

configuracion del sistema de control para alcanzar los objetivos planteados.

En el capitulo 4 se describen todos los estudios tedricos y preliminares realiza-
dos sobre el prototipo para lograr posteriormente el objetivo de gestionar de forma
variable su funcionamiento y adaptar la potencia consumida por la planta desalini-

zadora al suministro de energia variable proporcionado por una turbina edlica.

En el capitulo 5 se describen las técnicas de Machine Learning empleadas a lo

largo del trabajo de investigacion.

En el capitulo 6 se analiza detalladamente la implementacion y el uso de una
de estas tres técnicas (las redes neuronales artificiales) para la gestion variable del

prototipo de planta desalinizadora considerado.

Posteriormente, en el capitulo 7 se comparan las tres técnicas de Machine Lear-
ning propuestas para conocer cudl de ellas presenta un mejor rendimiento en la

simulacién del prototipo en estudio.

A continuacion, en el capitulo 8 se utiliza la técnica que mejores resultados ob-
tuvo en el capitulo 7 para simular el prototipo en estudio y comparar los resultados
de dicha simulacion con los resultados de la simulacion de un prototipo similar

pero que utiliza un sistema de almacenamiento masivo de energia.

Por ultimo, en el capitulo 9 se exponen las aportaciones que hace esta tesis al
cuerpo del conocimiento, las conclusiones de la misma y las lineas de investigaciéon

propuestas para el futuro derivadas de este trabajo.
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La Fig. 1.3 muestra la estructura de la tesis y refleja el uso de de las distintas

contnribuciones que han creado el cuerpo y el fundamento cientifico de esta tesis.

Apéndice A: Articulo 1

w =

Apéndice C:
Capitulo de libro

Sistemas de desalacién
por OI accionados con
energia edlica

_>

lo4

Apéndice A: Articu

Estudios
preliminares

Técnicas de Apéndice B: Congreso 1

Machine Learning
utilizadas

Redes neuronales para la
gestion energética inteligente
del prototipo

Comparacion de tres técnicas
de Machine Learning para la

simulacion del prototipo

Simulacién del funcionamiento
del prototipo usando técnicas de
Machine Learning

Conclusions

Fig. 1.3: Estructura de la tesis y como las distintas contribuciones se relacionan con

los capitulos.







CAPITULO

Introduction

The problem of access to clean, fresh and safe water is revealed as one of the
main global challenges for the next years [26—33]. Water scarcity is considered a
complex problem which is not only originated by the lack of water but it has a set
of spatial, temporal and institutional particularities which turn vulnerable even in

regions with enough hydrological resources [30-33].

With the aim of offering solutions to mitigate the impact of water scarcity over
the global population, the research activity has been intensified in water treatment
field over last decades [26]. From this field the fresh water production from sea-
water desalination is highlighted. The potentiality offered by these techniques is
enormous if it is considered that these sources account for 97.5 % of all water on
Earth [26]. Additionally, almost half of the world’s population lives within 100 km
of an ocean [34]. For these reasons, the worldwide interest in, and the practice of,

seawater desalination have rapidly increased in last decades [34—44].

The major desalination technologies currently in use are based on membra-
ne separation via Reverse Osmosis (RO)and thermal distillation (multistage flash
(MSF) and effect distillation (ED)) [26]. Among all of them, RO dominates the
global desalination market accounting for over 55 % of the total installed capacity
[34, 45].
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This technology has, as main competitive advantage, a lower specific energy
consumption (SEC) [34, 45, 46]. However, desalination of all types is often con-
sidered an energy-intensive process and this has negative repercussions in water

production costs, though [26, 47, 93].

Given the traditional use and the flexibility in fossil fuels use, they are presently
the most commonly used energy source to power the different desalination techno-
logies at industrial scale, but their rising price trend and associated problems with
atmospheric contamination have led to the proposal for the use of alternative or
complementary energy sources. Among them, it can be found the nuclear energy
which has been proposed lately as a viable option to desalinate big volumes of
water without emissions into the atmosphere [48—54]. Nevertheless, the associated
risks of this type of energy, the problem originated by its waste and the very high
social rejection of this type of energy hamper the development of these projects.
A significant number of authors have underlined the benefits that can be obtained
from water desalination through the use of hybrid energy sources (conventional-
renewable) [83, 84, 89, 90, 94-97] and exclusively renewable sources [1, 5, 34, 55—
82, 98], with particular emphasis given to these latter sources being clean, cheap

and inexhaustible.

In systems which use conventional energy sources it is common that control
subsystems act over generation for adapting it to energy demand and for keeping
in balance the energy system [83]. If energy generation and energy demand differ,
the control subsystem acts reducing or increasing the generation. In a renewable
energy system, however, it is not possible to make this process. For this reason,
if a solution is not found, it would originate energy mismatches which are not
convenient for the electric equipments involved in the desalination process. This
has meant a drawback to the development of projects which use isolated renewable

systems for driving desalination technologies of medium/large-scale [84—-88, 98].

Most of the studies undertaken have focussed on the application of photovol-
taic solar energy and wind energy for small-scale water desalination (maximum
capacity of 50 m?3/day) in remote areas using RO (reverse osmosis) technology
[99-102].
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The previous research works that have tackled the problem operating seawa-
ter reverse osmosis desalination plants (SWRO-DPs) driven by fluctuating energy
sources have been forced to propose a set of operating strategies unnecessary in ot-
her projects. These proposals can be divided into the three main groups highlighted
in Fig. 1.1.

‘Wind-driven
SWRO
desalination
plants

Variable
operation

Operation
by small-
independent
modules
(which works at
constant regime)

Fig. 1.1: Current solutions found in scientific literature for operating seawater reverse
osmosis desalination plants using wind energy (fluctuating renewable energy source)

With a few exceptions, practically all the prototypes and projects that have been
developed have used batteries or hybrid system (combining renewable energy sour-
ces and conventional generators) to supply energy to the RO plant and stabilize the
system and, consequently, the RO membranes have normally operated at constant

pressure and flow rate (constant operation group of Fig. 1.1) [24, 102—-104].

Secondly, some projects have designed desalination plants by modules with
the aim of operating each module in parallel and independently. In this way each
module works at constant regime in the nominal point of pressure and flow rate.
With the connection and disconnection of modules the demanded power is adjusted

by discrete steps to the power generated by a wind turbine (WT) [2, 3, 84, 86, 91].
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Finnally, a very few projects have been developed involving adaptation of the
power consumed by the desalination system to variation in the wind power supply
and have used flow/pressure stabilizer systems [105, 106], energy recovery systems
[107] or have controlled the input flow to the RO plant [5] (variable operation group
of Fig. 1.1). Similarly, RO prototype plants have been developed which, connected
to a conventional power grid, have been used to assess operational feasibility when
the pressure and flow parameters are outside the design point [108]. In this last
group (variable operation in Fig. 1.1) when the wind speed increases the generated
power is increased as well and, thus, the control system act over SWRO-DP to

increase the water production and, hence, to increase the power consumption.

In this sense Pohl et al. [6], following the idea originally presented by Feron [2]
and subsequently used by other authors [3, 5], presented a diagram of feed pressure
as a function of feed seawater flow rate which defined an area in which operation
was admissible of an SWRO desalination system comprised of a pressure vessel
with four membranes in series (SW30-HR400i, DOW FilmTec™). Based on this
diagram, the authors proposed four different operating strategies: (a) constant feed
pressure and variable feed seawater flow rate, (b) constant feed seawater flow rate
and variable feed pressure, (c) variable pressure and feed flow rate, such that the
permeate recovery rate (sometimes referred to as the «conversion rate»), defined
as the percentage of feed flow converted into permeate (or product water) flow,
remains constant, (d) variable pressure and feed flow rate, such that the brine flow

rate remains constant.

Pohl et al. [6], based on theoretical studies that had been performed, concluded
that when the SWRO desalination plant needs to be adapted to a wide variation in
power (as generated by a WT), the operating strategy with constant permeate re-
covery gave the best results in terms of specific consumption of energy, the quality
of water produced and feed pressure variation margins. The authors reported that
the results would need verification with specially designed experiments or practical

experience.

Therefore, after the analysis of all information collected until now, it can be

said that this research work begins with the following hypotheses:
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1. a first theoretical and fundamental hypothesis which was thought-provoking
was the possible regulation of power demanded by a seawater reverse osmo-
sis desalination plant for being adjusted to a variable power generated by a
fluctuating source. This is aimed at increasing the flexibility in this type of
processes, widely used in the world. Additionally, in this way it is clearing
the way for operating this plants directly connected to a renewable energy

source as wind energy.

2. a second theoretical hypothesis, raised by Pohl et al. [6] which points the
best strategy for achieving the proposal explained in the previous point. Ac-
cording to these authors, the best results in terms of specific consumption of
energy, product water quality and feed pressure variation margins are obtai-
ned by the strategy with constant permeate recovery. They also add that the

results obtained should be verified by practical experience or special tests.

3. athird hypothesis which thought-provoked the use of some technique of Arti-
ficial Intelligence field to achieve this variable regulation. In this way, one of
these techniques can calculate the reference set-points of feed flow rate and
operating pressure in the desalination plant taking into account the energy
which it has to consume for the desalination process to match the power ge-
nerated by a wind turbine but also the water characteristics which affect the

process.

1.1 Overall aims of the PhD thesis

The present PhD research work presents a small-scale prototype SWRO desali-
nation plant which has been designed to continuously adapt its consumption to the
variable power supply of a wind turbine, dispensing with mass energy storage in
batteries and proposing the use of a supercapacitor bank as a dynamic regulation

system.

The aim is to research the best way to manage this system for achieving an
optimal stand-alone operation which maximizes the renewable fluctuating energy

provided by a wind turbine. To reach this, the following aims have been raised:
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= to research the technical feasibility and the theoretical possibilities of mana-
ging the load (desalination plant) and increase the flexibility in the operation
for achieving a continuous balance between a fluctuating energy generation

and the energy demanded by the small-scale prototype developed.

= to develop an advanced control system which allows the best implementation

of a smart energy management strategy in desalination plant.

= to carry out tests with the SWRO desalination plant connected to the con-
ventional grid while controlling the number of pressure vessels that are con-
nected/disconnected to/from the system at each moment and regulating their
operating pressures and flow rates (within predetermined acceptable limits).
The control strategy will attempt to maintain (following the strategy of main-
taining a constant permeate recovery rate) adapting the energy consumption
of the plant to a widely varying simulated wind energy supply and minimi-

sing the frequency of plant start-up/shut-downs.

= to investigate whether some techniques from the Artificial Intelligence field
(Machine Learning techniques) are able to manage the feed flow and opera-
ting pressure setpoints of the SWRO desalination plant and allow the plant’s
energy consumption to adapt to the widely varying and random electrical

power supplied (in this thesis simulated) by a stand-alone wind turbine.

= to implement some Machine Learning (ML) techniques for researching which
technique best simulates the performance of the system analysed in the face
of variation of these operating parameters. The three ML algorithms that are
analysed are artificial neural networks (ANNs) with multilayer perceptron
(MLP) architectures, support vector machines (SVMs) and random forests
(RFs).

= To carry out, for the first time, a simulation (using ML algorithms) of the
year-long performance of the SWRO-DP prototype working under variable
pressure and flow conditions, adapting its energy consumption to the varying
nature of the energy generated by a wind turbine (WT) used to power it.

A comparison is also undertaken between the behaviour over time of this
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type of microgrid and the behaviour of a microgrid which, in addition to the
SWRO-DP and WT, includes a battery-based massive energy storage system
and in which the desalination plant operates under constant pressure and flow

conditions.

1.2 Methodology

As it can be intuited, the magnitude of this project is considerably wide and it
involves different application levels of different engineering approaches. Not only
is a theoretical study raised but also a prototype is developed and experimental
analyses are carried out for validating the proposal strategies. The development of
this PhD requires, thus, a strictly and rigorously methodology which allows the
successful attainment of the raised aims. For this reason, it has been considered to

tackle the problem by levels as it can be seen in the diagram of Fig. 1.2.

1.3 PhD thesis structure

This thesis is structured in nine chapters. The thesis first discusses, in chapter
2, the reverse osmosis desalination systems which have been designed for being
driven by wind energy. It has made a special focus in those projects which have
been tested experimentally and those which proposes the use of Machine Learning

techniques in desalination processes.

In chapter 3, all materials and equipments used are defined and the new designs
for managing the SWRO desalination plant in a variable way and the control system

configurations as well.
In chapter 4 all preliminary studies over SWRO-DP prototype are described.

In chapter 5 the three machine learning techniques used in this thesis have been

described.

After this, different techniques are applied to the investigation of the variable
way of operation of the prototype. First, in chapter 6 it is analysed the implemen-

tation of ANNS for the smart energy managing in the prototype.
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Fig. 1.2: Methodological diagram of the research work developed in this PhD.

18



1.3 PhD thesis structure

Then, in chapter 7 the three machine learning techniques suggested are com-
pared to research which technique best simulates the performance of the system

analysed in the face of variation of these operating parameters.

In chapter 8 a simulation (using ML algorithms) of the SWRO-DP prototype
working under variable pressure and flow conditions, adapting its energy consum-

ption to the varying nature of the energy generated by a wind turbine is described.

Finally, the chapter 9 exposes the contributions that this thesis made to the body
of knowledge, the final conclusions and the new research lines proposed to work in

this topic in the future.

Fig. 1.3 shows the structure of the thesis and indicates the use of the different

scientific contributions for creating the scientific foundation for the thesis.
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Fig. 1.3: Structure of PhD thesis and how the appendices relates to chapters.
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CAPITULO

Revision de los sistemas de
desalacion de 6smosis 1nversa
accionados con energia eolica

2.1 Introduccién

Las primeras propuestas de sistemas de desalacion accionados por energia edli-
ca comenzaron a aparecer en la literatura cientifica a finales de la década de 1960
[109]. Luego, en la década de los setenta, Lising y Alward [110] estudiaron la via-
bilidad técnica de accionar una unidad de 6smosis inversa con una turbina edlica y
concluyeron que el funcionamiento de las membranas con caudal de entrada varia-
ble no diferia significativamente del funcionamiento en condiciones constantes. A
partir de esa fecha comenzaron a surgir numerosos estudios a lo largo de todo el pla-
neta que proponen sistemas que accionan plantas desalinizadoras mediante energia
edlica [1, 24, 25]. De entre todos los estudios existentes en la literatura, destacan
aquellos que trascienden el plano tedrico y desarrollan e implementan prototipos
para analizar experimentalmente las particularidades de cada sistema propuesto. En

la Tabla 2.1 puede observarse una seleccion de estos estudios experimentales.
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edlica

Tabla 2.1: Sistemas de desalacion de 6smosis inversa (OI) accionados por energia

edlica [24, 25].
Tipo Capacidad Potencia
Localizacion de P 3 . Fuentes aux. Fecha Ref.
(m~/h) instalada
agua
Isla de Planier, Francia mar 0.5 4 kW 1982 [111]
Isla de Siideroog, Alemania mar 0.25-0.37 6 kW 1983 [112, 113]
Isla de Helgoland, Alemania mar 40 1.2 MW 1988 [114]
Isla de Saint-Nicolas, Francia mar diesel, baterias 1988 [115]
Isla de Drenec, Francia mar 10 kW diesel, baterias 1988 [115]
Oeste de Australia salobre  0.02-04  Conversion diesel 1990 [116]
mecdnica
Therasia, Grecia . I
(APAS RENA) mar 0.2 15 kW 440 Ah (baterias) 1995 [117]
Fuerteventura, Espaiia 160 KVA diesel,
(Programa VALOREN) mar 2.3 25 kW volante de inercia 1995 (%31
Gran Canaria, Espafia mar  8udsx 1.0 2x230kW  volante deinercia 1995 (86, 91]
(SDAWES) e ’
Tenerife, Espaiia
(JOULE) mar 2.5-4.5 30 kW 1997 [24, 25]
Syros, Grecia Sist. auténomo,
(JOULE) mar 2.5-37.5 500 kW conectado a red 1998 [118, 119]
Gran Canaria, Espana . Conversion
(AERODESA I) mar 042 mecdnica 2000 120, 121]
Conversion
Gran Canaria, Espana . mecani-
(AERODESA 1I) mar 0.625 ca/hidrauli- 2000 (120, 121]
ca
Keratea, Grecia . I
(PAVET) mar 0.13 900 W 4 kW PV, baterias 2001 [24, 25]
Isla de Coconut, EEUU salobre ~ 1.0 Conv?r§10n 2002 [105, 122]
mecdnica
Rendsburg, Alemania Conversion
(WindDeSalter®) mar 100 mecénica 2003 [123]
Loughborough University, UK mar 0.5 2.2kW 2001 [4, 5]
Gran  Canaria, Espafa .
(AEROGEDESA) mar 0.80 15 kW 190 Ah (baterias) 2003 [104]
Milos, Grecia . .
(Programa OPC) mar 2x41 850 kW conectado a red 2007 [24, 25]
Irakleia, Grecia offshore con
(Programa OPC) mar 33 30kw baterias 2007 24, 25]
University of Delft, Holanda mar 0.2-0.4 Conversién 2007 [107]
mecdnica
Heriot-Watt University, UK salobre 0.3 1kW Supercondensadores 2010 [7-12]
Gran  Canaria, Espafa
(Proyecto SODAMEE) mar 1-6 15 kW Supercondensadores 2011 [98]
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2.1 Introduccién

Para este tipo de sistemas, es posible realizar varias clasificaciones atendiendo
al tipo de solucién empleada para amortiguar los efectos derivados de la intermi-
tencia y la variabilidad edlica. Tal y como se sefiala en el capitulo 1 de este do-
cumento , en este trabajo se propone una clasificacion atendiendo a las estrategias
operacionales que proponen los distintos estudios (Fig. 1.1). Siguiendo este crite-
rio se observan tres tipos de soluciones: (1) operacion de la planta desalinizadora
en régimen constante haciendo uso de almacenamiento energético, (2) operacion
de la planta desalinizadora por médulos para adaptar discretamente el consumo a
la generacion y (3) operacion de la planta desalinizadora en régimen variable para
ajustar continuamente su consumo al recurso edlico disponible. Por otro lado, Lai
et al. [1] proponen una clasificacién semejante en la que distribuyen las distintas
soluciones tal y como se observa en la figura 2.1: (1) almacenamiento energético,
(2) hibridizacién del sistema de generacion renovable y (3) regulacion de la planta

desalinizadora para ajustar su consumo al recurso eélico disponible en tiempo real.

Off-grid
wind-driven
desalination

systems

[Lai et al. (2016)]

Adjusting
operating
conditions
of desalina-
tion plant

Energy
storage system

Hybrid
energy system

Fig. 2.1: Clasificacion de Lai et al. [1] de las soluciones en la literatura cientifica para
accionar plantas de 6smosis inversa mediante energia edlica.

En este trabajo se ha considerado mds apropiado seguir la clasificacion reali-
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CAPITULO 2. Revision de los sistemas de desalacion de 6smosis inversa accionados con energia

edlica

zada en el capitulo 1 (Fig. 1.1) ya que, con ella, es posible aislar las soluciones
atendiendo al tipo de operacion que se lleva a cabo en la planta desalinizadora y, en
consecuencia, se puede identificar el tipo de regulacion necesaria para cada caso.
En la clasificacion realizada por Lai et al. no existe un tnico tipo de regulacién ope-
racional por cada categoria. Se observa que, tanto en las soluciones del grupo (1)
como en las del grupo (2), la planta de 6smosis inversa opera de la misma manera.
Es decir, en ninguno de estos dos grupos se aplica regulacion en tiempo real sino
que se opera en régimen constante de presion y caudal. En el grupo (3), por contra,
es posible emplear al menos dos estrategias de regulacion para lograr el objetivo
de la categoria: regulacion discreta (operacion por médulos) y regulacién continua
(operacion en régimen variable). Por tanto, dado que la clasificacion realizada en
este trabajo conlleva un tnico modo de regular la produccion de agua (consumo de
potencia) por cada categoria, también podrian agruparse los estudios existentes en
la literatura de la siguiente manera: (1) sin regulacién (operacion en régimen cons-
tante), (2) regulacion discreta (operacion por médulos) y (3) regulacion continua

(operacion en régimen variable).

2.2 Propuestas de plantas desalinizadoras accionadas con
energia edlica que operan en régimen variable

Esta tesis se centra en el desarrollo y estudio de un prototipo de planta desali-
nizadora por 6smosis inversa que adapta en tiempo real su produccion de agua vy,
por tanto, su consumo de potencia eléctrica a una generacion edlica variable. Por
ello, la revision bibliogréfica realizada a continuacidn se centra en los estudios que,
dentro de la literatura cientifica, se enfocan en variar el régimen operativo de una

planta desaladora para adaptarlo a una generacion eléctrica de origen edlico.

Uno de los primeros estudios que plantean la conexion directa de una turbina
edlica y una unidad de 6smosis inversa fue el trabajo llevado a cabo por Lising y
Alward en la década de los 70 [110]. En dicho estudio se analiz6 el impacto de
las fluctuaciones de caudal en un sistema de 6smosis inversa (OI) con el objetivo
de determinar si las variaciones de potencia obtenidas de una turbina edlica eran

compatibles con dicho sistema. Se someti6 el sistema a dos tipos de variaciones
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2.2 Propuestas de plantas desalinizadoras accionadas con energia edlica que operan en régimen
variable

senoidales de caudal distintas durante 7 dias y se concluy6 que el funcionamiento
de las membranas con caudal de entrada variable no diferia significativamente del
funcionamiento en condiciones constantes. Por tanto, los autores, a partir de dichos
resultados, asumieron que el accionamiento de un sistema de membranas mediante

energia edlica es técnicamente viable.

Es obvio que, para adaptar la potencia consumida por una planta desaladora
a las variaciones e intermitencias del viento (sin emplear ningtn tipo de sistema
de almacenamiento intermedio), es necesario variar las condiciones operativas del
proceso. Para ello, dado que la potencia consumida es funcién de la presion y el
caudal de entrada a las membranas, se deben ir modificando estas dos variables
hidraulicas para ir acomodando el valor de potencia a los continuos cambios de la
generacion edlica. No obstante, dichas variaciones deben realizarse dentro de unos

margenes admisibles que minimicen el riesgo de degradacion de las membranas.

Cada configuracion hidraulica de un nuevo sistema de desalacion dispone de
unos margenes operativos propios que deben ser calculados a partir de las especifi-
caciones y datos técnicos que proporciona el fabricante de las membranas. El drea
operativa de la planta, situada dentro de dichos margenes, suele denominarse venta-
na operativa de seguridad (SOW, de sus siglas en inglés Safe Operational Window)
y el primero en introducir este término fue Feron [2] en 1985. Los limites de este

area operativa se definen por los valores de:

I) caudal maximo,

1) indice de recuperacion de permeado minimo,
11I) méaxima concentracion de sales del agua producto,
1V) minimo caudal del agua rechazo,

V) minimo ratio entre agua rechazo y agua producto y,

VvI) flujo medio méximo del sistema de membranas instalado

En su investigacion, Feron, simula un sistema utilizando componentes no dis-

ponibles comercialmente y propone dos alternativas para gestionar la variabilidad
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Fig. 2.2: Margenes operativos calculados por Feron en 1985 [2].

edlica: (1) propone modificar el drea de las membranas y (2) propone permitir la
operacion variable dentro de los margenes operativos de las membranas. Debido
a que la modificacion del area de las membranas no es factible en tiempo real, la
segunda opcidn propuesta por Feron resulté ser la més viable. Este autor analizo,

por primera vez, la viabilidad econdémica de que un sistema de este tipo [124].

Una de sus conclusiones fue que la viabilidad economica de este tipo de sis-
temas puede quedar restringida a zonas con altas velocidades de viento y que dis-
pongan de unos precios de los combustibles elevados. No obstante, a partir de los
afios 80, las innovaciones tecnoldgicas, la mejora de las eficiencias de los equipos
energéticos involucrados en los sistemas, asi como el agravamiento del problema de
escasez de agua mundial, incentivaron la elaboracion de nuevos estudios tedricos

en este sentido.

Siguiendo esta misma linea de trabajo, Warfel et al. [3], modelaron y analiza-
ron una planta de 6smosis inversa accionada por tres configuraciones de sistemas

auténomos diferentes: dos de ellas empleaban energia eléctrica proveniente de la
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conversion
0sW=
or
V;\? ro-medules
e ——
> "--.E_‘_- J---——-——:-
feed (pretreated) =) product
pump

brine

Fig. 2.3: Esquema del sistema auténomo propuesto por Feron en 1985 [2] para desali-
nizar agua de mar accionando una planta de 6smosis inversa mediante energia edlica y
haciendo operar dicha planta en régimen variable con una velocidad del viento V' (1,
y V7, son las velocidades de corte inferior y superior de la turbina, respectivamente).

edlica y una usaba transmision mecdnica directa. Los resultados de estas tres con-
figuraciones se compararon con los obtenidos por la misma planta accionada con
un generador diesel. Para simplificar el analisis, Warfel et al. excluyeron el pretra-
tamiento y el sistema de recuperacion de energia. Ademas, tal y como hizo Feron
previamente, calcularon el area operativa de la planta de OI (Fig. 2.4) y sefialaron
que la mejor estrategia de operacion es aquella que mantiene la méxima presion
posible. Segun ellos, esta estrategia permite un mayor rango operativo y produce
un mayor caudal producto para una misma potencia, lo que equivale a un menor
consumo especifico y unos menores costes operativos. Como contrapartida, esta
estrategia operativa provoca un mayor deterioro de las membranas, lo que reper-
cute en un aumento de la frecuencia de reemplazo de las mismas. No obstante,
estas afirmaciones no estan sustentadas por ningtn andlisis experimental sino que
responden a la observacion de los mérgenes operativos calculados por los autores
(Fig. 2.4).

Posteriormente, en la universidad de Loughborough (Reino Unido), los autores
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Fig. 2.4: Margenes operativos calculados por Warfel et al. [3].

Thomson et al. [4] y Miranda & Infield [5] analizaron una propuesta innovadora
de planta desalinizadora que opera accionada mediante energia edlica sin el uso
de baterias. Ello también exigi6 un calculo del drea operativa de las membranas,
como en los casos sefialados anteriormente. El proyecto se prepard para un aeroge-
nerador de una potencia nominal de 2.2 kW y la planta desalinizadora disponia de
una capacidad de 0.5 m3/h. A pesar de que estos autores trabajan con modelos de
Simulink-Matlab, se apoyaron en datos experimentales de la planta desalinizadora
obtenidos parcialmente en un laboratorio y validaron experimentalmente algunos
resultados contrastando la posibilidad de operar una planta desalinizadora en régi-

men variable.

Algunos estudios, como el desarrollado por De-la-Nuez et al. [108], no calcu-
laron el area operativa de las membranas pero demostraron experimentalmente la
viabilidad de hacer operar una planta en régimen variable en un sistema de ma-
yor tamafio. Los autores realizaron una serie de tests para estudiar como afectan las
fluctuaciones en un sistema de 6smosis inversa capaz de producir entorno a 6 m?/h
en régimen nominal . Aunque declararon que requeririan de un estudio mas amplio,
avanzaron que las membranas permiten un funcionamiento en régimen variable sin

sufrir deterioro.
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Inverter Motor Plunger Pump
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Fig. 2.5: Diagrama de flujos energéticos del sistema propuesto por Thomson et al. [4]
y Miranda & Infield [5] para accionar una planta de Ol y adaptar su funcionamiento a
una potencia edlica variable.

Pohl et al. [6], siguiendo la idea planteada por los estudios anteriores citados,
si obtuvieron el drea operativa ((Fig. 2.6)) de un sistema de desalacién de 6smosis
inversa de agua de mar constituido por un tubo de presion con cuatro membranas
en serie (SW30-HR400i, DOW FilmTec™). Estos autores dieron un nuevo paso
en este area de conocimiento y, en base a dicho diagrama (Fig. 2.6), propusieron
cuatro estrategias de operacion diferentes para adecuar el consumo de una planta
desalinizadora a las variaciones en la produccion energética de una turbina edlica.

Las estrategias propuestas por los autores fueron las siguientes:

a) presion de alimentacién constante y caudal de agua de mar de alimentacién

variable,

b) caudal de agua de mar de alimentacion constante y presiéon de alimentacion

variable,

¢) presion y caudal de alimentacion variables de tal forma que la proporcién de
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edlica

recuperacion de permeado (algunas veces referenciada como conversion rate),

definida ésta como el porcentaje del caudal de agua de alimentacién que es

convertida en caudal de permeado, permanece constante,

d) presion y caudal de alimentacion variables de tal manera que permanece cons-

tante el caudal de agua de rechazo.
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Fig. 2.6: Area operativa calculada por Pohl et. al [6].

Pohl et al. [6], en base a los estudios tedricos realizados en su investigacion

concluyen que, cuando la planta de OI ha de adaptarse a una amplia variacion de

la potencia, la estrategia de operacion con recuperacién de permeado constante es

la que proporciona mejores resultados, en cuanto a consumo especifico de energia,

calidad del agua producida y margenes de variacion de la presion de alimentacidon

se refiere. Los autores sefialan que los resultados obtenidos deben ser verificados

por la experiencia prictica o por experimentos especiales.

Después del estudio llevado a cabo por Pohl et al., los autores Park et al. [7-10]

y Richards et al. [11, 12] desarrollaron diversos estudios sobre una muy pequeia

planta desalinizadora instalada en un laboratorio de la Universidad Heriot-Watt
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variable
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Fig. 2.7: Analisis llevado a cabo por Pohl et. al [6] al simular las cuatro estrategias
propuestas para operar un sistema de desalacion de agua en régimen variable dentro
de un 4rea operativa segura (SOW).

(Reino Unido). Dicho sistema emplea una sola membrana de agua salobre BW30-
4040 DOW Filmtec™, a la cual se le introduce una solucién salina de laboratorio
que se prepara en un tanque. Para ello se utiliza una pequefia bomba que eleva
la presion del fluido hasta unos 12 bar y que es accionada mediante un variador
de velocidad. El variador de velocidad es alimentado alternativamente mediante
un pequefio aerogenerador de 1 kW a 12.5 m/s FuturEnergy™, o una fuente de
potencia programable. El sistema, ademas, contiene los filtros, vilvulas y sensores
propios de un sistema de desalacién por 6smosis inversa. Su consumo nominal es
de 240 W y su produccién de agua de unos 300 1/h (0.3 m?/h). Las conclusiones de

dichos estudios son diversas pero, entre ellas, destacan las siguientes:

= Si la planta desalinizadora trabaja dentro de los margenes operativos facili-
tados por el fabricante, los resultados obtenidos al trabajar en régimen fluc-

tuante y en régimen constante son similares.

= El funcionamiento de la planta sélo se ve afectado cuando la planta opera a

muy bajo régimen y existen fluctuaciones a ese nivel operativo.
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edlica

= Un sistema dindmico de energia, que funcione como buffer energético para
amortiguar la intermitencia del viento, resulta ttil en un sistema que conecta
directamente una turbina edlica con una planta desalinizadora. Los super-
condensadores resultan ser muy efectivos absorbiendo las oscilaciones de
potencia en un rango temporal entre 15 seg. y 20 min. Su uso permite valores

mas elevados de calidad de agua media y cantidad de agua media producida.

Los autores de dichos estudios sefialaron que la estrategia 6ptima de operacion
de un sistema de este tipo es la sugerida por Pohl et al. [6]. Es decir, trabajar con
una recuperacion de agua constante. No obstante ellos aplicaron la estrategia de
mantener una de las variables de la planta constante (presion de operacidn) por su

simplicidad de uso, lo cual rest6 cierta potencialidad a los estudios llevados a cabo.
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V2 N Motor 5 Vi1 ./.

|c3]|c2]
2 controller 11 °

[F3 ] [F2]

Q
%{ 8 <

£ .

;‘-:’ RO membrane tl\:\r/tl)rilrclle y Wind
E3:| <

Concentrate

Fig. 2.8: Diagrama equematico del sistema de membranas accionado por energia eoli-
ca desarrollado por Park et. al [7] y empleado en los estudios [7-12].
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2.3 Utilizacion de técnicas de Machine Learning en sis-
temas de desalacion

A partir de 1993, cuando El-Hawary [125] divulgé en la revista Desalination
una lista de posibles aplicaciones de las técnicas de Machine Learning en sistemas
de desalinizacién, han sido varios los autores que han usado estas técnicas en este
area. El-Hawary se centr6 en analizar el potencial de aplicabilidad que tienen las
redes neuronales artificiales (ANNs, de sus siglas en inglés) en las plantas desala-
doras en general y desarrolla con especial atencion los posibles usos de éstas en el
procesado de alarmas, en la deteccion de fallos, en los sistemas de control, en la
optimizacién operacional de las plantas, en la prevision de cargas para anticipar las
desviaciones entre la demanda y la generacidn, para asi programar la generacion
necesaria y, por ultimo, en la evaluacién de seguridad, para actuar y ejecutar el
plan de contingencia adecuado a cada estado de la planta. Posteriormente, Rao et
al. [126] profundizan en la conveniencia de aplicar técnicas de inteligencia artificial
(IA) en los sistemas de control de las plantas desalinizadoras de tecnologia multis-
tage flash (MSF) y desarrollan una jerarquia de control inteligente basado en redes
neuronales para dichas plantas. En primer lugar definen los diferentes niveles que
debe tener un sistema de automatizacion inteligente evolucionado, luego detallan
los problemas en cada uno de los niveles del sistema de control y la potencialidad
que tienen las redes neuronales para resolverlos. De acuerdo con la jerarquia ex-
puesta y teniendo en cuenta el trabajo previo llevado a cabo por Stephanopoulos
[127], Rao et al. indican que las aplicaciones de la A en los sistemas de control de
la ingenieria de procesos en general y de las plantas de desalinizacion en particular
deben dividirse en cuatro grupos: 1) Supervisiéon y optimizacion, 2) modelado e

identificacion, 3) control adaptativo and 4) sistemas de control convencionales.

No obstante, a pesar de las sugerencias de estos autores la mayoria de estudios
desarrollados a partir de estas fechas en este drea se han centrado en el modelado
y simulacién del funcionamiento de distintas plantas desalinizadoras alrededor del

mundo. A continuacion se describen varios estudios en este sentido:

Al-Shayji and Liu [13, 128, 129] emplean ANNs para modelar el rendimien-

to operativo de dos plantas desalinizadoras comerciales de gran escala, una planta
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desalinizadora MSF de 181.760 m3/dia situada en Kuwait y una planta de OI de
56.800 m?/dia localizada en Arabia Saudi. Como aspectos destacables de la expe-
riencia que Shayji & Liu llevan a cabo con la planta de OI de Arabia Saudi, se
utilizan datos horarios tomados durante un mes de las siguientes variables opera-
tivas: temperatura, presion, caudal y pH de alimentacion y caudal y conductivida-
des del producto. Luego, se preparan dos arquitecturas para estimar por un lado
el caudal producto y, por otro, la conductividad producto. Los autores estudian la
conveniencia de aplicar una seleccion de variables (feature selection) como la que
proporciona el analisis de componentes principales (PCA, de las siglas en inglés
de Principal Components Analysis) para reducir la complejidad del subconjunto
de datos de entrada, pero concluyen que es mejor emplear un mayor nimero de
variables seleccionadas mediante el knowhow acumulado. Recomiendan encare-
cidamente la normalizacién de los datos de entrada y salida que intervienen en
el proceso para que tengan todos el mismo orden de magnitud y no se produzca
un incremento de la significancia en aquellas variables con mayores ordenes de
magnitud. Emplean tres técnicas de normalizacién y concluyen que la técnica mas
apropiada es aquella que normaliza los datos entre los limites -1 y +1 con el valor
medio fijado a cero. También analizan el tipo de configuracién de red a aplicar,
buscando la idoneidad de usar dos multiple-input-single-output (MISO) networks
o una multiple-input-multiple-output (MIMO) network. Todas las arquitecturas de
redes neuronales empleadas tienen una capa de entrada con cuatro neuronas (cua-
tro entradas) y dos capas ocultas (hidden layers) consecutivas con 30 neuronas y 15
neuronas cada una. La capa de salida dispone de una neurona en las configuraciones
MISO y de dos neuronas (una por salida) en la configuracion MIMO. Las entradas
empleadas en las tres redes neuronales analizadas son la temperatura, la presion, el
caudal y el pH de alimentacion. El conjunto inicial de datos registrados se subdivi-
di6 en dos partes iguales, 50 % se empleé como conjunto de entrenamiento y el otro
50 % como conjunto de test. Los resultados obtenidos por una y otra configuracién

(MISO and MIMO networks) no presentaron diferencias significativas.

Jafar & Zilouchian [14, 15] también emplean ANNs para modelar el comporta-
miento de dos plantas desalinizadoras de OI con dos tomas de agua de alimentacién
diferentes (de agua salobre y de agua de mar respectivamente). Los autores usan

una radial basis function network (RBFN) y comparan su rendimiento con el que
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Fig. 2.9: Plannta desalinizadora de dsmosis inversa empleada por Al-Shayji & Liu
[13] y procedimiento propuesto por los autores para configurar las redes neuronales
que predicen el comportamiento de dicha planta.

ofrece una feedforward ANN. Con ambos tipos de ANN predicen una variable
distinta en cada planta desalinizadora con el objetivo de cuantificar la calidad del
agua de permeado. En la primera planta se predice el caudal de permeado y en
la segunda el nimero de sélidos totales disueltos (TDS de las siglas en inglés de
Total Dissolved Solids). El conjunto de datos total utilizado contiene 800 registros
y dicho conjunto se dividi6 en dos grupos de igual tamaiio (400 registros para el
subconjunto de entrenamiento y 400 para el subconjunto fest). A su vez, el sub-
conjunto de entrenamiento se dividié en dos partes iguales (fraining y validation
subsets). Todas las entradas y salidas se normalizaron al rango [-1,1]. Los autores
no dejan claro algunos detalles del estudio, como el tipo y el nimero de variables
de entrada que utilizan, pero concluyen que la RBFN ofrecen un mejor rendimiento
que la feedforward ANN entrenadas con el algoritmo de retropropagacién (back-
propagation algorithm). Las RBFN obtienen errores menores con un nimero de

neuronas considerablemente menor pero con un coste computacional més elevado.

Otro ejemplo del uso de ANNs aplicadas al modelado y simulacion del com-
portamiento de una planta desalinizadora es el trabajo desarrollado por Murthy &
Vora [16]. En €l se entrena una back-propagation ANN con dos capas ocultas de 10
neuronas cada una; tres neuronas en la primera capa, cuyas entradas son los datos
de concentracién, presion y caudal respectivamente, y dos neuronas en la capa de
salida para predecir los valores de caudal de rechazo y permeado. En dicho estudio

se ensaya una planta de laboratorio con un sistema de agua NaCl desarrollado por
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Fig. 2.10: Procedimiento que siguen Jafar & Zilouchian [14, 15] para configurar las
redes neuronales que utilizan.

los autores que cambia la concentracion del agua entre 1000-3000 ppm, la presion
entre 20 y 100 atm y el caudal entre 300 y 1500 ml/min. Los autores concluyen que
las ANN ofrecen unos resultados lo suficientemente satisfactorios como para poder
usarse en el modelado, el control on-line, la prediccion y la simulacion del sistema
[16].

Abbas & Al-Basaki [17] predicen el indice de produccion de agua de una uni-
dad de OI a partir de los valores de temperatura, presion y concentraciones de sales
del agua de alimentacion. Para el estudio emplean una membrana FilmTec SW30,
y disefian una metodologia de recogida de datos en la que todos los experimentos
mantienen el caudal de alimentacién constante a 0.5 m3/h y se varfan los pardme-
tros de presion, concentracion y temperatura. Cada ensayo de recogida de muestras
dura un total de 30 min de entre los cuales 10 min se emplean para estabilizar el
proceso y 20 min para la captura de datos. Con dichas muestras los autores prue-
ban distintas configuraciones de feedforward ANN que incluyen una y dos capas
ocultas, y 3, 5, 10 y 15 neuronas por cada capa oculta. Finalmente, la red neuronal
mads simple que les proporcioné menores errores RMSE fue la arquitectura de ANN

formada por una unica capa oculta compuesta por 5 neuronas. Con esta arquitec-

36



2.3 Utilizacién de técnicas de Machine Learning en sistemas de desalacion

Cone.

" "
[™
o Pressure 2
; 5
H o
anwRATi
LAYER: INPUT Sl e=H1bBEN —FS2 ouTPuT
FUNCTION: NONE “logsig "logsiq ‘purelin
No. af NEWRemMS: 3 {0 10 2

Fig. 2.11: Estructura de la ANN empleada por Murthy & Vora [16] para modelar y
simular el comportamiento de una planta desalinizadora por 6smosis inversa.

tura entrenaron y sometieron a la ANN a tres escenarios de prueba diferentes para
analizar la habilidad de la ANN al interpolar y extrapolar los datos recogidos. Con
ello los autores obtuvieron un buen comportamiento de la ANN en la interpolacion

pero un pobre comportamiento de la misma en la extrapolacion.

La experiencia que llevan a cabo los autores Lee et al. [18] en una planta de OI
de agua de mar localizada en Emiratos Arabes Unidos y construida para producir
464,000 m3/dia, se diferencia de las anteriores en que emplean dos variables adi-
cionales como entradas a la ANN (Fig. 2.13). Utilizan las tres variables de entrada
mas comunes (temperatura, conductividad y caudal de agua de mar), pero ademds
le introducen a la ANN los datos de tiempo de operacion transcurrido (dias) y los
datos de la diferencia entre las presiones medidas a la entrada y a la salida de la
membrana (trans-membrane pressure - TMP (bar)). Los autores utilizan 200 mues-
tras de datos tomadas en la planta durante un afio de operacion. La feed-forward
ANN empleada se construy6 con una neurona por cada variable de entrada en la
primera capa y dos neuronas en la capa de salida con los registros de TDS en el
permeado y de caudal en el permeado. Se empled una tnica capa oculta con 15 neu-
ronas. El entrenamiento se hizo usando el back-propagation algorithm, dividiendo
aleatoriamente los datos en tres grupos (fraining (60 %), validation (20 %) y test
(20 %)) y empleando la técnica de early stopping para evitar el sobreajuste [18].

Los autores obtienen ajustes de R?=0.96 y R*==0.75 entre las variables observa-
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Fig. 2.12: Diagrama del disefio empleado por Abbas & Al-Basaki [17] para capturar
los datos de entrenamiento que sirven para la configuracion de las ANNs empleadas
por los autores.

das y simuladas de TDS y caudal de permeado respectivamente. El andlisis de los
resultados de las variables simuladas es interesante ya que observan la dependencia
existente entre los TDS en el permeado y la temperatura en el agua de alimenta-
cién. Sin embargo, la TMP le afecta menos. Ademds, observan que a medida que la
TMP aumenta, también lo hace el caudal de permeado y proponen la maximizacion
de la produccién de agua actuando sobre la temperatura de alimentacién para que

aumente linealmente desde 27.5 hasta 29.5°C en el transcurso de un ano.

Por dltimo, Aish et al. [130] predicen el funcionamiento de cinco desalinizado-
ras de OI de agua salobre localizadas en la Franja de Gaza empleando dos clases
de ANNSs. Entrenan y validan dos multilayer perceptron - artificial neural networks
(MLP-ANN) independientes para estimar un pardmetro de calidad del agua con ca-
da una de ellas. Ambas MLP-ANN se entrenan con un total de 120 registros de
datos, recogidos cada semana durante un periodo de seis meses en las cinco plan-
tas analizadas. También normalizan los datos de entrada y salida, aunque emplean
la normalizacién al rango [0,1]. La primera de las MLP-ANNSs utilizadas predi-
ce a una semana vista el valor de TDS en mg/l a partir de los datos actuales de
temperatura del agua (°C), presion (bar), pH y conductividad eléctrica (uS/cm).

Esta MLP-ANN contiene tres capas con cuatro neuronas en la primera capa, seis
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Input Layer Hidden Layer Output Layer

Fig. 2.13: Diagrama esquematico de la ANN utilizada por Lee et al. [18]

neuronas en la capa oculta y una neurona en la capa de salida. La segunda MLP-
ANN predice a una semana vista el caudal de agua producto (m?3/h) empleando
como datos de entrada la presion de alimentacion (bar), el pH de alimentacion y la
conductividad de alimentacion actuales. Esta segunda MLP-ANN también se cons-
truye con tres capas pero emplea tres neuronas en la primera capa, seis neuronas
en la capa oculta y una tnica neurona en la capa de salida. Los autores compa-
ran estos resultados con los obtenidos al entrenar dos radial basis function (RBF)
neural networks independientes con las mismas salidas y entradas que en el caso
anterior pero diferente nimero de neuronas en la capa oculta. A pesar de que para
las RBF neural networks emplean un mayor nimero de neuronas en la capa oculta,

el resultado de las MLP-ANN es mds preciso.
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CAPITULO

Descripcion de los equipos
utilizados para el desarrollo y
la gestion variable de un
prototipo de planta
desalinizadora

3.1 Introduccién

Esta tesis tiene un fuerte caracter experimental y, por tanto, el disefo y la puesta
en marcha de un prototipo resulta fundamental para la investigacién que se preten-
de realizar, asi como para futuras lineas derivadas de este trabajo. La calidad de los
resultados obtenidos dependerd en buena medida de la calidad del prototipo desa-
rrollado y, por ello, se dedica todo un capitulo a la descripcion pormenorizada del

sistema implementado y de los materiales utilizados.

Como ocurre en la gran mayoria de los trabajos de investigacion, esta tesis de-
riva de una linea de trabajo iniciada desde hace afnos por personas que, de forma
consciente y desinteresada, han contribuido a que se den las condiciones apropia-

das para el desarrollo de trabajos como este. En este caso, el estudio de sistemas
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de desalacion accionados por energias renovables viene siendo un tema recurrente
en el Instituto Tecnoldgico de Canarias (ITC) asi como en el Departamento de In-
genieria Mecénica y en el Group for thre Research on Renewable Energy Systems
(GRRES) de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria (ULPGC) . Desde la
década de los 80 estas instituciones han liderado proyectos y propuestas relacio-
nados con este &mbito de estudio. Ello ha permitido que este trabajo pueda desa-
rrollarse dentro de las instalaciones del ITC, que se lleve a cabo desde el Departa-
mento de Ingenieria Mecénica de la ULPGC y que haya sido posible aprovechar
buena parte de los materiales utilizados en trabajos anteriores desarrollados por

estas instituciones.

3.2 Descripcion del prototipo

3.2.1 Descripcion del prototipo inicial. Materiales de partida

. Latitud Norte : 27°49'4"”
Longitud Oeste: 15°25'27"

@ Estacion de bombeo. @ Aljibe de agua producto. @ Anemometro y veleta. @ Planta desalinizadora.

Fig. 3.1: Localizacion de los elementos principales del proyecto en la parcela de Pozo
Izquierdo.

El desarrollo del proyecto descrito en esta tesis parte de un prototipo de planta
de desalacidn de osmosis inversa para agua de mar, denominado AEROGEDESA
[104], instalado en las dependencias del Instituto Tecnolégico de Canarias (Isla de
Gran Canaria, Espana), Fig. 3.1. El objetivo de este era producir agua potable a

partir del agua de mar, empleando energia edlica y un sistema de almacenamiento
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energético basado en baterias. La diferencia fundamental entre el prototipo ideado
para el proyecto AEROGEDESA vy el desarrollado para este trabajo radica en que
el primero estaba disefiado para trabajar en régimen constante de presion y caudal

de alimentacidn y, sin embargo, este nuevo se disefia para operar de forma variable.

El aerogenerador

El prototipo original (AEROGEDESA) es accionado por una turbina edlica de
la marca Vergnet (modelo GEV10/15) que cuenta con un generador asincrono de
15kW de potencia nominal, excitado por una bateria de condensadores que le pro-
porciona la energia reactiva necesaria para la magnetizacion del estator. Se trata,
de un aerogenerador bipala con palas fabricadas en fibra de vidrio que produce
energia eléctrica trifasica a 400V y 50Hz. Tiene veleta para orientarse al viento y
su regulacion es inercial (pitch), o guiada por la velocidad de rotacién. La veloci-
dad de conexién de la maquina es de 4,5 m/s con un pitch arranque/nominal de 10°.
El didmetro del rotor es de 10 m y la velocidad de giro nominal es de 139 r.p.m.
para una velocidad de viento de 13 m/s. La maquina esta instalada sobre una torre

atirantada y abatible que la eleva a 18 m de altura.

Baterias (120 V. 190Ah) Planta desalinizadora (18 m’/day)

J—

Turbina edlica de 15 kW

(generador asincrono)

Transformador
400V:150V
QO B
PNJYAN Transformador
Regulador Inversor 68V:400V

JANSN
@ ® @

Fig. 3.2: Esquema del sistema edlico para desalacion de agua de mar denominado
AEROGEDESA.
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El sistema de almacenamiento energético intermedio

El sistema de almacenamiento energético estd formado por un banco de baterias
que contiene 60 vasos de 2V cada uno [131]. El aerogenerador vuelca la energia
generada a dicho banco de acumuladores a través de un transformador/rectificador.
La carga del sistema de almacenamiento estd gestionada por un regulador que evita
la sobrecarga de las baterias y la descarga excesiva de las mismas. Cuando el nivel
de carga de los acumuladores llega a un nivel predeterminado, se activa el inversor,
que es el encargado de convertir la corriente continua de las baterias a la corriente
alterna necesaria para el funcionamiento de la planta. Se usa un transformador para
adecuar el nivel de tension a la salida del inversor al nivel de tension a la entrada

de la planta desalinizadora.

La planta desalinizadora de 6smosis inversa

La planta desalinizadora, con una capacidad de 18 m?/dia, estd constituida por
dos tubos de presion conectados en serie, cada uno de los cuales contiene tres mem-
branas dispuestas en serie (Fig.3.3). Los datos mds representativos de la misma se

muestran en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Resumen de las principales caracteristicas de la planta desalinizadora em-
pleada en el proyecto AEROGEDESA.

Capacidad de produccién nominal 18 m?/dia

Presién nominal de operacién 64 bar

Caudal de alimentacién nominal 75 m?/dia

Indice de conversién 24 %

Consumo de energia especifico 8.4 kWh/m3

Numero de tubos de presién 2

Nuimero de membranas instaladas en serie dentro de 3

cada tubo

Tipo de membranas FILMTEC SW 30-4040 HR
Configuracion de los tubos de presion En serie

Dado que la planta posee un sistema de almacenamiento masivo de energia

en baterias, Fig.3.2, la planta desaladora opera en régimen constante de presion
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(64 bar) y caudal de alimentacién (75 m®/dia), con una conversién del 24 % y un
consumo especifico de energia de 8.4 kWh/m3. Subiela et al. [104] han mostrado
las gréficas de produccion de agua durante un mes y durante dias con velocidad
del viento media y velocidad del viento alta, pudiendo observarse la constancia del
caudal producto, independientemente de la potencia generada por la turbina edlica,
en los periodos que se disponia de energia suficiente y los periodos de parada de
la planta, como consecuencia de no disponerse de energia suficiente en las baterias

para la operacion de la planta en el punto de disefio de la misma.

Transmisor Transmisor de
de caudal conductividad
FT-002 CT-001
Transmisor

Agua Producto
de presion

Transmisor
de presion
PT-003

Rechazo Valvula de aguja
manl @

& ol
L]

Electrovélvula
motorizada Transmisor Transmisor
FVM-003 de caudal de presion
PT-001

Electrovalvula
(3 vias)
FVM-002

Agua de alimentacion

=

Filtro
de

Electrovalvula
FVM-001

Bomba de
Filtro de alta presion Variador de
cartuchos frecuencia

Fig. 3.3: Esquema hidrdulico de de la planta desalinizadora empleada en el proyecto
AEROGEDESA.

3.2.2 Esquema general del sistema completo

En la Fig. 3.4 se muestra un esquema general de la configuracion del sistema de
desalacién con energia edlica que se pretende desarrollar a corto plazo. Asimismo,
en dicha figura se delimita con una linea de trazos el subsistema ya disefiado y

ensayado, cuyos resultados obtenidos son objeto de andlisis en esta tesis doctoral.

De la observacion de las figuras 3.2 y 3.4 se desprende que se propone la sus-
titucion del aerogenerador de induccidn en jaula de ardilla autoexcitado por un

aerogenerador sincrono de imanes permanentes, cuya potencia nominal coincida
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Fig. 3.4: Diagrama general del sistema edlico global para la desalacion de agua de mar
en régimen variable. De este sistema global, que se encuentra en desarrollo, se muestra
el subsistema objeto de andlisis en esta tesis encerrado en lineas discontinuas.

con la potencia méxima demandada por el sistema de desalaciéon. Dicho cambio
se debe a que el primero presenta puntos de inestabilidades en su funcionamien-
to aislado en cuanto a la tensién y frecuencia eléctrica se refiere. Ademads, dicho
generador es muy propenso a desmagnetizarse con facilidad frente a cambios en
la carga y la turbina edlica presenta limitadas capacidades de regulacién de la po-
tencia edlica captada. Asimismo, se propone sustituir las baterias como sistema de
almacenamiento masivo de energia por un banco de supercondensadores que actiie
como elemento amortiguador frente a cambios transitorios que se produzcan cuan-
do el sistema de control trate de ajustar la demanda de potencia de la carga a la
oferta de potencia edlica. La seleccion de dicho sistema de regulacion dindmica se
ha basado en las ventajas que estos presentan en aplicaciones donde se requiere un
intercambio de potencia en intervalos muy cortos de tiempo [132—134], con rapidas
cargas y descargas, alta eficiencia energética, elevados ciclos de operacion por afio,

profundas descargas y alta densidad de potencia [135].

No obstante, dado que este sistema tiene un propdsito experimental y el desa-
rrollo de esta tesis se centra en la planta desalinizadora, el sistema final contempla
la posibilidad de conectar la planta desalinizadora a la red eléctrica convencional,

tal y como se observa mas detalladamente en la Fig. 3.5.
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Fig. 3.5: Sistema global con interruptores A y B que posibilitan la conexién y desco-
nexion a la red eléctrica convencional del subsistema objeto de andlisis en esta tesis.

3.2.3 Nuevo sistema de desalinizacion propuesto. Diseno del proto-
tipo empleado

En la Fig. 3.6 se muestra el esquema de la planta de OI, que se disefi6 emplean-
do como punto de partida el prototipo AEROGEDESA [104] descrito en apartados
anteriores. Con las modificaciones realizadas, el nuevo prototipo puede operar en
régimen variable de presion y caudal y admite que el sistema de control seleccione
el nimero de tubos de presion que deben actuar en cada momento para adaptar su

consumo a la variacion de la oferta de potencia eléctrica de procedencia edlica.

Los cambios mds relevantes realizados en el circuito hidraulico del sistema de
desalacién han sido la disposicion en paralelo de los dos tubos de presion (PV1
y PV2), que en el prototipo AEROGEDESA estaban configurados en serie, y la
instalacion de una servovalvula de control proporcional (PSV) en el circuito del

caudal de rechazo de la planta de OI.

Respecto a este ultimo cambio hay que sefialar que, inicialmente, dicha valvu-

la fue de tipo de bola (PSV-1), pero posteriormente se instalé en paralelo con la
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Fig. 3.6: Esquema hidraulico general del nuevo prototipo de planta desalinizadora
empleado en esta tesis.
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misma otra valvula de aguja (PSV-2), dados los inconvenientes que presentaba la

primera desde el punto de vista del control de presién. Otros cambios realizados en

el circuito hidraulico han sido:

a)

b)

d)

La sustitucion de la bomba de alta presion de desplazamiento positivo (HPP -
High Pressure Pump) y su motor de accionamiento (EM - Electrical Motor) por
un sistema de mayor capacidad (MOTOR WEG-modelo W22 y bomba CAT
3541), dados los nuevos requerimientos de caudal de alimentacion del sistema
disenado. El caudal nominal de la bomba CAT 3541, construida enteramente en
acero inoxidable, es de 10.20 m3/h (765 rpm) y la presion de descarga se en-
cuentra en el intervalo 7-70 bar. El motor eléctrico WEG-W22 (con un tipo de
aislamiento F) es de tipo asincrono con una potencia nominal de 11 kW, una in-
tensidad nominal de 21.9 A y un factor de potencia, en condiciones nominales,
de cos¢p = 0,85. Como consecuencia de lo anterior, fue necesario cierto redi-
mensionado del circuito hidraulico para su adaptacion a los nuevos caudales y
la instalacién de nuevos sensores de caudal. Ademds, dado que los motores de
induccién pueden presentar una mayor elevacion de la temperatura cuando son
alimentados por convertidores de frecuencia, se ha instalado en el interior del
mismo un sensor de temperatura (TT-1) para analizar los potenciales sobreca-

lentamientos y, si fuese necesario, tomar las medidas oportunas para evitarlos.

La instalacion de una electrovélvula (todo/nada) (SV-3) que permite o impide

la entrada de agua de mar a alta presion en uno de los tubos de presion.

La instalacion de una valvula antirretorno a la salida del caudal de rechazo de
uno de los tubos de presion. Dicha valvula impide que el caudal de rechazo del

tubo en operacion entre en el otro tubo cuando éste ultimo estd inoperativo.

El cambio de las seis membranas iniciales por otras seis membranas nuevas
de la marca TORAY, modelo TM810 (Tabla 3.2) y el cambio de los filtros de

cartucho.

La instalacion de un conductivimetro (CT-2) con compensador automatico de
temperatura (ATC - Automatic Temperature Compensation) y un sensor de tem-

peratura (TT-2) con el objeto de registrar las variaciones de la concentracion de
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Sélidos Totales Disueltos (TDS - Total Dissolved Solids) y temperatura del agua

de mar de alimentacion.

Tabla 3.2: Caracteristicas de las membranas Toray utilizadas en el prototipo.

Modelo TM810 Rechazo de sales minimo 99.75 %
Configuracién  Enrrollado en espiral Agua producto nominal 4.5 m3/dia
Material Aramida (Poliamida aromdtica) Presi6n méaxima de operacion 69 bar
Didmetro 47 Temperatura méaxima del agua 45°C
Area 7 m? Rango de pH del agua de mar  2-11

Desde el punto de vista del circuito de potencia, el cambio fundamental ha sido
la configuracién del convertidor de frecuencia (OMRON Varispeed F7) (Tabla 3.3)
para que el sistema de control pueda variar la velocidad de giro del motor eléctrico
que acciona la bomba de alta presion y, consecuentemente, se modifique el caudal

impulsado hacia las membranas por esta ultima.

Tabla 3.3: Caracteristicas del convertidor de frecuencia utilizado (Omron Varispeed
F7).

Modelo CIMR-F774011
Capacidad de salida 18 kVA
Tensién de entrada 380480V
Intensidad de entrada 29A

Tensién de salida 0-480V

Intensidad maxima de salida 24A

Frecuencia de salida 0-400Hz

En la operacion de la planta, el agua de mar procedente de un pozo de pla-
ya (sefialado con el nimero 2 en la Fig. 3.1), pasa a través de un filtro de arena
(CALPLAS FB-35, con 0.70 m? de superficie de filtracién) y de filtros de cartucho
de 3 micras hasta una electrovédlvula todo/nada (SV-1), accionada por el sistema
de control, que en el caso de estar abierta permite que el caudal de agua de mar
alimente a baja presion a la bomba de alta presiéon (HPP), Fig. 3.6. En el trayecto

que el agua de mar recorre hasta su entrada en la bomba de alta presion el circuito
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hidraulico dispone de tres sensores: un sensor de caudal (FT-1), un sensor de pre-
sién (PT-1), un sensor de temperatura (TT-2) y un sensor de conductividad (CT-2),

que transmiten la informacion captada al sistema de control, Fig. 3.7.

En el tramo de circuito hidrdulico instalado entre la bomba de alta presion y los
tubos de presion se cuenta con una vélvula de alivio, que limita a 67 bar la presion
méxima del agua que puede entrar en las membranas, y de una electrovalvula de
tres vias (SV-2). Dicha electrovdlvula, accionada por el sistema de control, permite
seleccionar el fluido de entrada a los tubos de presion (PV-1 y PV-2). Es decir, o
bien permite la entrada del agua de mar impulsada por la bomba de alta presion a
los tubos de presion que contienen las membranas de OI, o bien, permite la entrada
de agua producto desde un tanque de agua producto situado en la parte superior
de la planta y que, gracias a la fuerza de la gravedad, facilita el flushing de las
membranas en los periodos de parada de la planta de OI. La presion que se produce
a la entrada de los tubos de membranas es medida por un sensor de presion (PT-1)

y transmitida al sistema de control.

El caudal de agua producto y su conductividad son medidos por los correspon-
dientes sensores (FT2 y CT-1 con ATC) instalados entre el sistema de membranas y
el tanque de flushing. Dichos sensores transmiten la informacién registrada al sis-
tema de control, Fig. 3.7. Otro de los pardmetros medidos y transmitidos al sistema
de control es la presion del agua de rechazo. El sensor encargado de ello (PT-3) se
encuentra instalado entre la valvula PSV y la tuberia que unifica los caudales de

rechazo de ambos tubos de presion.

3.3 El esquema de control utilizado

En la figura 3.7 puede observarse un diagrama simplificado del esquema de

control empleado en esta tesis doctoral.

Tal y como se observa en la esquina superior derecha de dicha figura, el conver-
tidor de frecuencia que acciona el motor de la bomba de alta presién de la planta
se conecta a la red eléctrica convencional mediante un cable trifasico. Las intensi-
dades y tensiones de linea son medidas por un equipo de instrumentacién disefiado

para este propdsito. Dichas sefiales permiten calcular el consumo de potencia de la
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Red eléctrica

Interfaz de calculo y supervisién convencional
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Fig. 3.7: Diagrama del esquema de control empleado en la planta desalinizadora.

planta y se transmiten, mediante una tarjeta de adquisicion de datos, al ordenador
principal del sistema. Este ordenador es el encargado de realizar los calculos mas
complejos del sistema, de establecer la estrategia de control y de supervisar todo el

Pproceso.

El ordenador principal se encuentra conectado bidireccionalmente con la inter-
faz de control, cuya unidad principal es un autdmata programable Allen Bradley
SLC 500. Dicho autémata recibe todas las variables provenientes de los equipos
de medida instalados en la planta y la variable de velocidad de viento medida por
el anemometro de cazoletas instalado sobre la caseta de la planta desalinizadora
(ver nimero 3 de la figura 3.1). Con estas variables, el automata calcula el va-
lor de potencia edlica disponible a partir de la velocidad del viento medida por el
anemoOmetro y de la curva de potencia facilitada por el fabricante del aerogenerador
Vergnet 10/15 (Fig. 3.8). Posteriormente, en funcion de la potencia edlica calcula-
da, envia una orden a todos los actuadores de la planta para configurarla y situarla

en uno de los posibles estados de operacion definidos (ver Fig. 3.9).
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15

10 —

potencia, P (kW)

Funcién a trozos ajustada de la curva de potencia del Vergnet10/15 —
Para0<v<4 - P=0kw

Para4<v<12.4 — P =-0.049852v° +1.209 v +-7.1193 v + 12,3319 (kw)
Paral2.4<v<194 — P=15kw
Parayv>19.4 — P=0kw
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velocidad de viento, v (m/s)

Fig. 3.8: Curva de potencia del aerogenerador Vergnet 10/15.

Los posibles estados de operacion en los que trabajara la planta son los siguien-

tes:

1. Estado de parada. La planta se encuentra completamente detenida de ma-
nera que Unicamente permanece activo el sistema de control adquiriendo las

sefiales de los distintos sensores.

2. Estado de arranque. El sistema de control detecta que se dan las condicio-
nes necesarias para el arranque y, por tanto, proporciona las 6rdenes oportu-
nas para que todos los actuadores configuren la planta de manera que pueda

comenzar a operar.

3. Estado de operacion. Una vez producido el arranque, el sistema entra en el
modo operaciéon y comienza a buscar el objetivo marcado por el ordenador

central. La unidad de control dispone de dos lazos de regulacién y control
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Fig. 3.9: Estados operativos de la planta desalinizadora.

que se encargan de: (a) regular el caudal de alimentacidn para ajustarlo a la
consigna de caudal y (b) regular la presion de alimentacion para ajustarla a
la consigna de presion. El calculo de ambas consignas se estudiard con mas

detalle en capitulos posteriores.

4. Estado de pausa. El sistema de control detecta momentianeamente que las
condiciones de operacion se han perdido y permanece en espera para decidir
si continda en el estado de operacion o, de lo contrario, vuelve al estado de

parada.

Si la planta se encuentra en modo de parada, ésta presenta la siguiente con-
figuracion: SV-1 cerrada, SV-2 permitiendo el paso de agua producto para per-
mitir el fendmeno de limpieza natural por flushing, SV-3 abierta y PSV comple-
tamente abierta. Si la potencia eléctrica tedricamente disponible, F,; , es mayor
que la potencia necesaria para el funcionamiento de al menos un tubo de presion,
Pewt—in (Pv1), €l sistema de control ordena el cambio del modo de parada al modo
de arranque. Por tanto, el sistema de control procede a la apertura de la valvula SV-
1, cambia de posicion la valvula SV-2 (permitir el paso de agua de mar), cierra la
valvula SV-3 (en el caso de que Py < P.y—in(Pviypy2)) Y CcOnecta el interruptor
que alimenta con corriente eléctrica trifasica al variador de frecuencia (Fig. 3.10).
Seguidamente, el sistema procede a generar las consignas de presion, p,..r, y cau-

dal, @, necesarias para adaptar la potencia consumida a la potencia generada.
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Fig. 3.10: Diagrama de flujo de la toma de decisiones del sistema de control empleado.
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Posteriormente, cada uno de los dos lazos de control implementados en el autéma-
ta programable, mediante dos subrutinas independientes destinadas a ello, regulan
su actuador correspondiente. Por un lado una subrutina actia sobre el variador de
velocidad para regular la velocidad de la bomba de alta presion de desplazamiento
positivo y ajustar asi el caudal de alimentacién de la planta. Y, por otro lado, la otra
subrutina actiia sobre la servovalvula PSV para controlar la presién de alimentacion
de la planta de 6smosis inversa. Ambas contienen un lazo de control realimentado.
El lazo de control que regula el caudal acciona el variador de velocidad en funcién
del caudal de consigna, ()., y del caudal medido, ), por el sensor FT-1. Y el
lazo de control realimentado que regula la presion de alimentacion de la planta,
mediante un controlador proporcional-integral-derivativo (PID). Ademas, la subru-
tina correspondiente al lazo de presion adapta los parametros del PID a los distintos
niveles operativos para lograr una regulacion de presion suave y robusta. Todo este
proceso queda reflejado esqueméticamente en el diagrama de flujo mostrado en la
Fig. 3.10. En €l se representan, de forma simplifada, las decisiones que toma el sis-
tema de control a la hora de variar la energia consumida por la planta desalinizadora
de OI.

El sistema de control, ademds de los sensores utilizados para el control principal
del sistema, también recibe informacion desde otros sensores, que puede utilizarse
para generar sefiales de alarma. Entre estos sensores se encuentra el sensor TT-1,
que mide la temperatura de operacion del motor eléctrico que acciona la bomba
de alta presion; el sensor PT-1, que mide la presion de entrada de agua de mar a
la bomba de alta presion; los sensores que miden el caudal producto, FI-2, y su
conductividad, CT-1; el sensor PT-3 que mide la presion del agua de rechazo del
sistema de membranas; los sensores que miden las corrientes y voltajes a la entrada
del variador de frecuencias y permiten determinar la potencia consumida por el
sistema en cada momento, ademads de evaluar el factor de potencia y el rendimiento

de la carga.
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CAPITULO

Estudios preliminares que
permiten la implementacion de
estrategias de gestion
inteligente en el prototipo de
planta desalinizadora
desarrollado

4.1 Introduccion

En este capitulo describen todos los estudios preliminares llevados a cabo para
poder aplicar, posteriormente, las estrategias de regulacién adecuadas que permitan
la adaptacion de la potencia consumida por la planta a una potencia de origen edlico

cambiante.

En primer lugar se determinan los limites operativos del prototipo experimental
para, a partir de ellos, elaborar una estrategia de operacion que respete en todo mo-
mento las restricciones impuestas por el fabricante de las membranas de la planta

desalinizadora. A continuacion, se analizan las distintas estrategias de operacion

57



CAPITULO 4. Estudios preliminares que permiten la implementacion de estrategias de gestion
inteligente en el prototipo de planta desalinizadora desarrollado

candidatas a utilizarse en un sistema de este tipo, con vistas a que el sistema opere
en régimen variable y aproveche al mdximo el recurso edlico disponible. Final-
mente, se hace un estudio pormenorizado del régimen de vientos existente en el
lugar de la instalacion, con el fin de prever las variaciones edlicas mas frecuentes y

obtener una funcion de distribucién adaptada al sitio.

4.2 Determinacion de los limites tedricos admisibles de
operacion del prototipo de planta de 6smosis inversa

Con el objetivo de estimar los limites de variacion de la presion y caudal de
alimentacién de la planta desalinizadora de OI en funcién del nimero de tubos
de presidon que operan, se recurri a la determinacion tedrica del area de valores
admisibles de dichos pardmetros haciendo uso del software (Toray Design System
v.2.0) [136] facilitado por el fabricante de las membranas. En este contexto, hay
que tener en cuenta que, dado que los paquetes de software que algunos fabrican-
tes han desarrollado y puesto a disposicion publica para ayudar a disefiar sistemas
de OI utilizando sus membranas especificas estdn basados en el funcionamiento
nominal y estabilizado de la membrana seleccionada bajo condiciones de disefio,
el comportamiento real puede variar [36, 137] . Los datos del agua de alimenta-
cion utilizada en la simulacion se obtuvieron de los anélisis realizados a diversas
muestras historicas de agua de mar tomadas en la sala de bombeo, Fig. 3.1. Dichos
andlisis revelaron una media de solidos totales disueltos de 37332 mg/l (valores
extremos: 35200 mg/l y 39800 mg/l), con conductividad media, a 25°C, de 51480
uS/em (valores extremos: 47800 pS/cm y 53900 pS/cm), pH medio de 7.29 (va-
lores extremos: 7.2 y 7.5), turbidez menor de 1 NTU (Unidad Nefelométrica de
turbidez), solidos suspendidos (inferiores a 2 mg/l y carbon orgénico total (TOC)

inferior a 1 mg/l.

En la Fig. 4.1 se muestra el drea de operacion de un tubo y dos tubos de presion
en un sistema de ejes cartesianos cuando la temperatura del agua de mar a la entrada

de las membranas es de 25°C'. Para elaborar la Fig. 4.1 se han establecido los

'Esta es la temperatura a la que los fabricantes de membranas calculan la productividad norma-
lizada de las mismas.
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dsmosis inversa

siguientes datos de entrada relativos a los elementos de OI: edad de los elementos
(3 afios), factor de ensuciamiento (0.85), aumento del paso de sales por ano (7 %).
En dicha figura el eje X representa la presion de alimentacion y el eje Y el caudal de
alimentacion. Las fronteras de operacion estuvieron condicionadas por el méximo
caudal de alimentacién (3 y 6 m3/h), minimo valor de la tasa de recuperacion de
permeado (5 %), maxima concentracion de sales en el agua producto (500 mg/l),
minimo caudal de rechazo (0.7 m3/h), minima relacién de rechazo a permeado
(7.0) y méaximo flujo medio (20 1/m?/h). Suponiendo constante la temperatura y la
concentracion del agua de mar de alimentacién, dependiendo del punto concreto
dentro de las zonas delimitadas de la Fig. 4.1 en que opere la planta, existird una
determinada tasa de recuperacion de permeado y el permeado tendrd una cierta

concentracion.

—— Dos tubos de presion
Caudal maximo

—— Un tubo de presion
10% \, 13.56%

Caudal de alimentacion (m’/h)

pe s

do limi
k 3 a permea
Y Minimo caudal de rechazo por elemento (0.7 m /h) Ratio d¢ rechazo
500 ppm

30 35 40 45 50 55 60

Presion de alimentacion (bar)

Fig. 4.1: Area teérica de operacién de un tubo y dos tubos de presién de la planta
desalinizadora cuando los TDS y la temperatura del agua de mar a la entrada de las
membranas son 37332 mg/l y 25°C, respectivamente.
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Como puede observarse en la Fig. 4.1 es posible trabajar siguiendo lineas de
iso-recuperacion o iso-concentracion del agua producto, si se mantiene una cierta
relacion entre el caudal y la presion de alimentacion. Concretamente, en el caso
de iso-recuperacion la relacidn entre presion y caudal de alimentacién puede ser
representada por una linea recta, Ec.(4.1). Donde k; y ko representan la pendien-
te y la ordenada en el origen que, para las condiciones fijadas en el sistema de
membranas utilizado, dependen fundamentalmente de la tasa de recuperacion de
permeado, de la concentracién del agua de alimentacién y de la temperatura del

agua de alimentacion.

Qr = kipy + k2 (4.1)

25

—— Dos tubos de presion —— Un tubo de presion

20 19.53 m'/dia Limite de flujo medio (20 1/m3/h)

W

S

Caudal de permeado (m’/dia)

&
200 Ppm L[5 21 kW]
0101 kW] 2 4 6 8 10 12 14

Potencia (kW)

0

Fig. 4.2: Area tedrica de operacién de la planta de OI representada en un siste-
ma de ejes cartesianos, donde se observan la potencia demandada por la planta
de OI y el caudal de agua producida (Concentraciéon de agua de mar=37332 mg/l;
Temperatura=25°C; Rendimiento del sistema=70 %)

En la Fig. 4.2 se muestra la zona tedrica de operacién de la planta de OI en

un sistema de ejes cartesianos, donde el eje X representa la potencia demandada
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por la planta de Ol y el eje Y el caudal producto. Aunque el rendimiento del siste-
ma dependera del punto particular de operacién, para construir dicha figura se ha
supuesto un rendimiento medio del sistema basado en las pérdidas originadas por
el variador de frecuencia, el motor eléctrico y la bomba de alta presion de 70 % y
una temperatura y concentracion del agua de mar de alimentacion de 25°C'y 37332
mg/l TDS, respectivamente. Como ocurria en la Fig. 4.1, dependiendo del punto
concreto dentro de las zonas delimitadas de la Fig. 4.2 en que opere la planta exis-
tird una determinada tasa de recuperacion y el permeado tendrd una determinada
conductividad. Puede observarse en la Fig. 4.2 que es posible trabajar siguiendo
lineas de iso-recuperacion. Ello puede conseguirse si se mantiene una cierta rela-
cion entre la presion y el caudal de alimentacion de la planta de OI, de los cuales

depende la potencia demandada por la misma.

4.3 Estrategias de operacion para lograr la produccion de
agua en régimen variable

La potencia eléctrica variable ofertada por el sistema de generacion edlico, P,
(Fig. 3.10) ha de ser equilibrada, en la medida de lo posible, por la potencia consu-
mida por la planta desalinizadora, Pro. Dado que la potencia consumida por esta
tltima es funcion de la presion, py, y del caudal de alimentacion, (), se ha de cum-
plir la Ec.(4.2). Donde 7, en este trabajo, es el rendimiento del sistema convertidor

de frecuencia-motor eléctrico-bomba de alta presion.

prQy

Py = Pro = (4.2)

El conjunto de valores de p; y ()¢ que pueden satisfacer la Ec.(4.2) sin violar
las restricciones impuestas por las areas de operacion definidas en la Fig. 4.1 es
multiple. Sin embargo, los caudales producto (y sus concentraciones), los cauda-
les de rechazo, los consumos energéticos especificos, los margenes de variacion de
la potencia demandada, etc., difieren en funcion de los valores de dichos pardme-
tros de operacion. Las estrategias que pueden utilizarse a la hora de seleccionar los

valores que han de tomar py y () que satisfagan la Ec.(4.2) pueden ser diversas.
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Coémo se ha sefnalado en apartados anteriores, Pohl et al. [6] han propuesto y anali-
zado tedricamente cuatro tipos de estrategias a las que se podria afadir alguna mas,
como por ejemplo, la de variar el caudal y presion de alimentacién con el objetivo
de mantener constante una concentracion dada del agua producto. Las estrategias

propuestas por Pohl et al. [6] son:

a) Presion de alimentacion (py) constante y caudal de alimentacién (()s) variable.
Por tanto, en esta estrategia varia la conversion (Y), el caudal y la calidad del

agua producto (@), y C,, respectivamente).

b) Caudal de alimentacién (() ;) constante y presion (py) variable. Con esta estrate-
gia también se origina la variabilidad de la conversion (Y"), el caudal y la calidad

del agua producto (@), y C,, respectivamente).

¢) Variacion de la presion (py) y caudal (Q)) de tal manera que la conversién (Y)
permanezca constante. El pardmetro variable de salida es la calidad del agua

producto (C),) y su caudal (Q))).

d) Variacion de la presion y del caudal de alimentacion de tal manera que se man-
tiene constante el caudal de rechazo (Q),). Los pardmetros variables de salida
son la conversion, el caudal de agua producto y su calidad (Y, @, y C), respec-

tivamente).

Los ensayos realizados en el prototipo de planta de OI disefiado que se analizan
en esta tesis doctoral se centran en la estrategia de variar la presion y caudal de
alimentacion con el propdsito de mantener la tasa de recuperacion de permeado

aproximadamente constante.

La eleccion realizada se ha sustentado en dos consideraciones. Por un lado,
desde el punto de vista tedrico, dicha estrategia se ha revelado como la mejor pa-
ra operar un sistema de 6smosis inversa cubriendo un amplio rango de variacion
de la potencia eléctrica que debe accionarla [6]. Segun los andlisis tedricos reali-
zados, con la tasa de recuperacion obtenida en la intercepcion de la linea de flujo
limite medio con la linea de maximo caudal de agua de mar de alimentacion se

consigue el mayor rango de variacion de potencia, Fig. 4.2. Concretamente, en
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30

25

[ ]
=

Consumo de energia especifica (kWh/m")

5 v s e \imite
Caudal de rechazo min. (0,7 m*/h) —— Dos tubos de presion

= Un tubo de presion

0 2 4 6 8 10 12 14
Potencia (kW)

Fig. 4.3: Area tedrica de operacién de la planta de OI representada en un siste-
ma de ejes cartesianos, donde se observan la potencia demandada por la planta de
Ol y el consumo especifico de energia (Concentracion de agua de mar=37332 mg/l;
Temperatura=25°C; Rendimiento del sistema=70 %)

el sistema analizado en esta tesis, dicha tasa de recuperacion de permeado es de
aproximadamente 13.56 %. Asimismo, puede observarse en la Fig. 4.3 que tasas
de recuperacion de permeado mayores de 13.56 % permiten disminuir el consumo
especifico de energia de la planta de desalacién. Sin embargo, dichas tasas redu-
cen los margenes de potencia generada por la turbina edlica que puede consumir la

planta de desalacion.

Por otro lado, desde el punto de vista préctico, se ensayaron también las estra-
tegias a) y b) citadas anteriormente para verificar que los resultados experimentales
se corresponden con los tedricos. En dichos experimentos se comprueba que el
aprovechamiento del recurso edlico es mayor empleando la estrategia elegida. La
estrategia d), basada en variar caudal y presion de alimentacion manteniendo el
caudal de rechazo constante, no se llevé a la practica dado que el prototipo em-

pleado no dispone de recuperador de energia y, por ello, no resulta necesaria dicha
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7
—— — Dos tubos de presion: temperatura=25°C; concentracion de agua de mar=35200 mg/l TDS
Dos tubos de presion: temperatura=20°C; concentracion de agua de mar=39800 mg/l TDS
6 4
5 4

Caudal de alimentacién (m’/h)
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—— — Un tubo de presion: temperatura=25°C; concentracion de agua de mar=35200 mg/l TDS
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Fig. 4.4: Limites tedricos de presion y caudal de alimentacion admisibles de la planta
desalinizadora en funcién de las combinaciones mds extremas de los intervalos de
temperaturas y concentraciones (20°C-39800 mg/l y 25°C-35200 mg/1).

64



4.3 Estrategias de operacion para lograr la produccion de agua en régimen variable

25
_— Two pressure vessels: temperature=25°C, seawater concentration= 35200 mg/l TDS
B Two pressure vessels: temperature=20°C, seawater concentration= 39800 mg/l TDS
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—— — One pressure vessel: temperature=25°C, seawater concentration= 35200 mg/l TDS
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Fig. 4.5: Limites tedricos de la potencia de accionamiento admisible por planta desali-
nizadora en funcién de las combinaciones mds desfavorables de los intervalos de tem-
peraturas y concentraciones (20°C-39800 mg/1 y 25°C-35200 mg/l), estimado un ren-
dimiento del 70 %.
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regulacion.

Llegado a este punto, hay que senalar que aunque no ha sido considerado en
trabajos previos [2, 3, 5, 6], los margenes de operacion representados en las figuras
4.1 a 4.3 y las caracteristicas del agua producto son también dependientes de la
concentracion del agua de alimentacion y de su temperatura. Los analisis realizados
en este trabajo indican que los margenes historicos de variacion estacional de la
composicidn idnica del agua de mar, como se ha indicado anteriormente, dan lugar
a concentraciones de agua de mar que se encuentran entre 35200 mg/l y 39800
mg/l. Las medidas de temperatura histdricas realizadas a la entrada del agua de mar
en la planta indican que los margenes extremos de esta se encuentran entre 19°C
y 24°C, con una moda de 23°C. Probablemente, este estrecho rango de variacién
de la temperatura del agua de mar se justifique por la situacion geografica y por la

toma subterranea (mas especificamente pozo vertical de playa) de la misma.

20

—
W

Permeate flow ( m’ /day)
S

W

o o 25°C, seawater concentration= 35200 mg/l TDS

e ® 2(°C, seawater concentration= 39800 mg/l TDS

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Power (kW)

Fig. 4.6: Caudal producto tedrico producido por la planta desalinizadora en funcién
de las combinaciones mds desfavorables de los intervalos de temperaturas y concen-
traciones (20°C-39800 mg/l y 25°C-35200 mg/l), considerando un rendimiento del
70 %.

Asimismo, las medidas realizadas en la planta objeto de este trabajo han per-
mitido determinar que el paso del agua de mar a través de la bomba de alta presion
eleva la temperatura de la misma aproximadamente 1°C. Por tanto, se estima que el

intervalo de temperaturas de operacion de las membranas de la planta se encuentra
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entre 20°C y 25°C, siendo la temperatura mas frecuente de 24°C. El efecto que
tienen, en teoria, las combinaciones mds extremas de los intervalos de temperatu-
ras y concentraciones (20°C-39800 mg/l y 25°C-35200 mg/l) en los mérgenes de
operacién admisibles de la planta, se muestra en la Fig. 4.4 y en la Fig. 4.5. En las
mismas se puede observar que se requieren presiones menores cuando las tempe-
raturas del agua de mar son altas y sus concentraciones bajas para conseguir una
misma conversion que cuando las temperaturas son bajas y las concentraciones al-
tas”. El sistema de control deber4 ajustar la presién para mantener la conversion
constante al variar la temperatura y la concentracién del agua de mar. Ello debe
ser considerado especialmente cuando las presiones y caudales de trabajo puedan

causar que se supere el maximo flujo medio (20 1/m?/h).

PV: Pressure Vessel
® ¢ e ¢ Temperature= 25°C, seawater concentration= 35200 mg/l TDS

0 © 0 O Temperature= 20°C, seawater concentration= 39800 mg/l TDS

400 18
350 16
& -

g
[a] =
=300 14 §
g 2 <
= 250 S
g g
B! 10 &
£ 200 :
5] 8 =]
Q o
=] o
5 150 . B
2 5}
S 100 5
a 5 , , | “o~ Concentration (1 PV)‘ 5 'é
’ﬁ Specific energy (1 PV)‘ Z

0 0

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Power (kW)

Fig. 4.7: Concentracién del agua producto y consumo especifico de energia tedricos
de la planta desalinizadora en funcién de las combinaciones mds desfavorables de los
intervalos de temperaturas y concentraciones (20°C-39800 mg/1 y 25°C-35200 mg/1),
considerando un rendimiento del 70 %.

2Para mds informacién sobre como la temperatura y la concentracién del agua de mar de alimen-
tacion afecta al rendimiento de una planta desalinizadora de ésmosis inversa pueden consultarse
varias referencias [36, 37, 137]
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De acuerdo con dichos anélisis tedricos, cuando el sistema opera con una tasa
de recuperacion constante de 13.56 % y temperaturas y concentraciones compren-
didas entre 20°C y 25°C y 39800 mg/l y 35200 mg/l, respectivamente, el cau-
dal de agua producto varia en funcioén de la potencia consumida segin se refleja
en la Fig. 4.6. Asimismo, las concentraciones del agua producida y los consu-
mos energéticos especificos varian en funcidn de la potencia consumida segun se
muestra en la Fig. 4.7. Con respecto a las concentraciones tedricas estimadas en la
Fig. 4.7, hay que sefialar que estas no representan las situaciones extremas. Para
una presion, caudal y temperatura dados del agua de mar de alimentacidn, cuanto
mayor sea la concentracion de ésta, mayor serd la concentracién del agua produc-
to (menor calidad del agua producto). Esto es consecuencia de la disminucion del
caudal producto, ya que es mayor la presion osmdtica (que es directamente propor-
cional a la suma de las concentraciones molares individuales de las sales disueltas
[138]).

Asimismo, para una presion, caudal y concentracién dados del agua de mar de
alimentacién, cuanto mayor es la temperatura de ésta, menor es el rechazo de sales
(deterioro de la calidad del agua producto). Esto ultimo es debido al aumento de la
solubilidad de las sales en la membrana y/o por otra parte, al efecto dilatador que
se origina en la estructura de las membranas [36, 137]. Respecto a los consumos
especificos para una recuperacioén del 13.56 % , puede observarse que estos son
menores cuanto menores son las concentraciones del agua de alimentacién (35200
mg/l TDS) y mayores sean las temperaturas (25°C). Un aumento de la tempera-
tura se traduce en un incremento del caudal producto, debido a la reduccion de la
viscosidad del agua de alimentacion [139], que origina un incremento de la per-
meabilidad de las membranas de OI. Aunque la presién osmdtica se incrementa
en proporcion directa con la temperatura [138], el impacto global de la tempera-
tura es generalmente beneficioso [137]. Por tanto, un incremento de temperatura
requiere que se reduzca la presion de alimentacidn, si se desea mantener la recu-
peracion constante, lo que implica un menor consumo energético para obtener el
mismo caudal de agua producto [140]. También puede observarse en Fig. 4.7 que,
si el rendimiento del sistema fuese constante, para una potencia de consumo dada,

se obtiene mejor calidad del agua producto con un tubo de presion que con dos. Sin
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embargo, los consumos especificos de energia son mayores con un tubo de presion

que con dos.

4.4 Analisis de las potencias eléctricas de origen edlico

De acuerdo con el esquema de control disefiado para llevar a cabo los ensayos
en la planta desalinizadora disefiada, Fig. 3.10, para simular las potencias eléctricas
de origen edlico, P,;, que pueden ser absorbidas por el prototipo actual en cada
instante (entre aproximadamente 2 y 11 kW) se precisa hacer uso de la curva de

potencia-velocidad del viento de la turbina edlica que se seleccione.

En este trabajo, dado que ain no ha sido posible obtener la curva de potencia
de la turbina edlica que ha de sustituir a la actual disponible (Vergnet-GEV10/15),

se utilizé la curva de potencia-velocidad del viento de esta ultima, Fig. 4.8a.

Asimismo, se llevé a cabo un analisis de las velocidades medias de cada minuto
de viento registrado en el lugar, a 20 metros sobre el nivel del suelo, durante el
afio 2010. Del anélisis edlico realizado se desprende que el régimen de vientos
puede ser representado por una mezcla de distribucién normal truncada simple y
de distribucion de Weibull (singly truncated normal Weibull mixture distribution)
[141], Ec.(4.3). Dicha funcién de densidad de probabilidad de la velocidad del
viento presenta dos modas (3.26 m/s y 10.53 m/s), Fig. 4.8b.

gv) = WGXPK_%)MF

B 1 —(v — a)?
+ (1 W)Ioﬁ\/% exp {—252 ] 4.3)

Donde [, se expresa por la Ec.(4.4)

1 > N _(’U—Oé)2:|
IO_B\/%/O ep{ —2ﬁ2 dv “4.4)

La funcién de distribucion acumulativa viene dada por Ec.(4.5)
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Fig. 4.8: a) Curva de potencia de la turbina edlica Vergnet- GEV10/15 utilizada para
la simulacion de la generacion de potencia edlica. b) Histograma experimental de las
velocidades de viento registradas en el lugar y funciones de densidad de probabilidad
ajustadas al mismo.
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2
G(U7(I’/6’Of7/87(-) - w 1 /;)
1

Para la serie de datos analizados, los valores de los distintos parametros (o, 1, a, 3, w)

recogidos en Ec.(4.6), Ec.(4.7) y Ec.(4.10), se muestran en la Tabla 4.1. Dichos
parametros fueron estimados haciendo uso del método de maxima verosimilitud.

El coeficiente de determinacién obtenido ha sido de R%2=99.98 %.

Tabla 4.1: Parametros de la mezcla de distribuciones de Weibull y normal truncada
simple.

! B o b1 w
(m/s)  (m/s) - (m/s) -
10.573 3955 2.168 3.933 0.691

Con respecto a la variacién temporal de la velocidad media del viento calculada
para cada minuto se comprueba que, si en el minuto 7 esta es de v;, en el minuto
7+ 1 su valor sera de v; = /\;, con los valores mas frecuentes de /\; en los intervalos

0.0-0.5 y 0.5-1.0 m/s, Fig. 4.9.

Dadas las frecuencias de ocurrencia, se decidi6 utilizar las potencias eléctricas
de origen edlico, P,;, obtenibles, segtn la curva de potencia-velocidad del viento
mostrada en la Fig. 4.8a, cuando las velocidades del viento varian entre 6 m/s (~2.0
kW )y 10 m/s (~11.0 kW) con valores de A comprendidos en el intervalo 0-0.5
m/s.
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Increasing/decreasing wind speed, A={v-v,,|, (m/s)
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Fig. 4.9: Frecuencias de varios intervalos (0-0.5 m/s a 1.5-2.0 m/s) de las diferencias
absolutas A; =| v; — v;+1 | obtenidas entre los datos consecutivos de la serie de
velocidades medias (cada minuto) del viento registradas en el afio 2010 en la zona de

estudio, en funcién de varios intervalos (4-4.5 m/s a 10-10.5 m/s) de la velocidad del
viento v;.

4.5 Aplicacion de funciones de regresion polindmicas pa-
ra generar las consignas que permiten gestionar la poten-
cia eléctrica consumida por el prototipo y adaptarla al re-
curso eolico variable

Las presiones (py,) y caudales (() ) de alimentacién que deben ser usados co-
mo variables de referencia en el sistema de control con el objeto de que la carga,
trabajando con una determinada conversion (en este caso de 13.56 %), consuma
una potencia Pro dada, dependen de las caracteristicas particulares de la planta

desalinizadora, de su punto de operacién y de las caracteristicas del agua de ali-
mentacion.

Se precisa, por tanto, de una funcién de transferencia que teniendo como entra-
da la potencia a consumir, Pro, la concentracion del agua de mar y su temperatura,
tenga como respuesta la presion (pys,) y caudal (Q)f,) de alimentacién que deben
ser usados como variables de referencia. Para ello, en este capitulo se describe el
uso inicial de funciones de transferencia empiricas obtenidas mediante el ajuste de

funciones no lineales a los datos experimentales registrados.
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Mas adelante, teniendo en cuenta los antecedentes en el uso de redes neu-
ronales artificiales (ANNs - Artificial Neural Networks) para desarrollar mode-
los basados en datos para describir el rendimiento de los procesos de membrana
[14, 17, 18, 142], se ha considerado apropiado utilizar funciones de transferen-
cia basadas en técnicas de aprendizaje automaético. Entre las técnicas disponibles,
se propone el uso de las ANNs (basadas en algoritmos inspirados en la Biologia)
[143], las Maquinas de Vectores Soporte (SVMs - Support Vector Machines) y
los Bosques Aleatorios (RFs - Random Forests), que tienen su raiz en la teoria de
aprendizaje estadistico (SLT - Statistical Learning Theory) y métodos de optimiza-
cion [144].

4.5.1 Generacion de las presiones y caudales de referencia

Utilizando un agua de mar con una concentracion de 37170 mg/l y una tem-
peratura media de entrada a la membrana de 23°C, se llevé a cabo la medida, a
la entrada del variador de frecuencia, de la potencia activa Pro consumida por la
planta desalinizadora al variar los caudales del agua de alimentacion y las presio-
nes ejercidas por la bomba de alta presion, siguiendo la consigna de mantener la

conversion en el rango comprendido entre 13.5% y 13.6 %.

A los datos experimentales obtenidos se le ajustaron funciones no lineales con
el objeto de obtener tendencias en el comportamiento del sistema que fuesen imple-
mentadas como funciones de transferencia en el sistema de control (Fig. 4.10). En
la Ec.(4.6) y la Ec.(4.7) se recogen las curvas de presion de referencia py, y caudal
de referencia () ¢,, para el caso de un solo tubo de presion. En Ec.(4.8) y Ec.(4.9)
se muestran las curvas correspondientes para dos tubos de presion. En la Tabla 4.2
se muestran los parametros de las mencionadas curvas y el correspondiente coefi-

ciente de determinacién, R>.

pir = Ja+b[In(Pro)?] (4.6)

/ D3
Pro 4.7)

e
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Fig. 4.10: Representacion de las funciones de transferencia experimentales de la planta
desalinizadora, que relacionan la potencia consumida con las presiones y caudales
de alimentacion para una tasa de recuperacion comprendida en el intervalo 13.5% y
13.6 % y una concentracién y temperatura del agua de alimentacidn a la entrada a las
membranas de 37170 mg/l TDS y 23°C, respectivamente.

Tabla 4.2: Parametros de las curvas de tendencia.

Ec. a b R? Nimero de datos
4.6  1304.953007 486.6473711  0.9968617 97
47  0.175395872  2.737677435 0.9937340 97
4.8 5.111632419  0.460492195  0.9923884 174
49 -2.803570000 2.576787368  0.9879077 174
4.10 5675.001 -20090.10600  0.9129780 97
4.11  67.17483989 1.507001117  0.39305017 174
4.12  0.571117084  -1.53986196  0.77899471 97
4.13  0.893915675  -2.38296586  0.78977987 174
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Pro 17
pfr = {a + bm} (48)
er = a+b\/ PRO (49)

En los estudios tedricos realizados se ha supuesto un rendimiento constante del
sistema del 70 %, independientemente de los pardmetros de operacion. Por tanto,
en los ensayos realizados se ha tratado de ajustar el funcionamiento de la planta
a una recuperacion aproximadamente constante (13.5 %-13.6 %), pero teniendo en
cuenta el rendimiento del sistema en funcién de la potencia consumida por el mis-
mo, Pro, Fig. 4.11. Puede observarse en Fig. 4.11 que el rendimiento disminuye
notablemente cuando el sistema opera con un solo tubo de presidon a bajos cau-
dales, por lo que la potencia consumida se eleva significativamente respecto a la
estimada tedricamente. Asimismo, cuando el sistema opera con dos tubos a altos
caudales el rendimiento es superior al estimado tedricamente. Por tanto, las poten-
cias reales maximas consumidas resultan inferiores a las estimadas. En la Ec.(4.10)
y Ec.(4.11) se muestran las curvas de tendencia de los rendimientos asociados a
la operaciéon de uno y dos tubos de presion, respectivamente. En la Tabla 4.2 se

muestran los parametros correspondientes a dichas curvas de ajuste.

(4.10)

n=a+b[n(Pro)’ 4.11)

Para inyectar el caudal minimo de operacién (1 m®/h) en un tubo de presion, la
bomba de alta presion ha de girar a 75 rpm. Dada la relacion de velocidades esta-
blecida (aproximadamente 1.92) entre la bomba de alta presion y el motor eléctrico
que la acciona, este ultimo ha de girar a muy baja velocidad (aproximadamente
144 rpm) para lograr dicho caudal de alimentacién. Sin embargo, para suministrar
el caudal mé4ximo de operacién (6 m?/h), la bomba de alta presién debe girar a 450

rpm y el motor que la conduce a aproximadamente 864 rpm (inferior al régimen
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Fig. 4.11: Representacion del rendimiento experimental del sistema en funcién de la
potencia consumida, para una tasa de recuperacién comprendida en el intervalo 13.5 %
y 13.6 % y una concentracién y temperatura del agua de alimentacion a la entrada a
las membranas de 37170 mg/l TDS y 23°C, respectivamente.

nominal del mismo que es de 1465 rpm). Debido a ello, en los estudios experi-
mentales realizados se ha observado, Fig. 4.12, una acusada variacion del factor
de potencia en funcién de la potencia activa consumida por la carga a distintas
frecuencias de operacion. Puede observarse en Fig. 4.12 que el factor de potencia
disminuye a valores préoximos a 0.5 cuando el sistema opera con un solo tubo de
presion y a bajos caudales. El factor de potencia, cuando la planta trabaja con los

dos tubos con caudales de 6 m3/h, es del orden de 0.77.

En la Ec.(4.12) y Ec.(4.13) se muestran las curvas de tendencia de los factores
de potencia relacionados con la operacion de uno y dos tubos de presion, respecti-
vamente. En la Tabla 4.2 se recogen los pardmetros a y b correspondientes a dichas

curvas de ajuste.

(4.12)

2
PF = [a + —} (4.13)
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Fig. 4.12: Representacion del factor de potencia experimental del sistema en funcién
de la potencia consumida, para una tasa de recuperaciéon comprendida en el intervalo
13.5% y 13.6 % y una concentracién y temperatura del agua de alimentacion a la
entrada a las membranas de 37170 mg/l TDS y 23°C, respectivamente.

4.5.2 Ensayos experimentales de operacion variable de la planta desali-
nizadora incorporando modelos de regresion no lineales en el sistema
de control

Para llevar cabo este primer andlisis del comportamiento de la planta desaliniza-
dora en el proceso de adaptacion de la potencia consumida Pgo a la potencia gene-
rada por la turbina edlica P,,; se ha supuesto que la velocidad del viento permanece
constante durante intervalos de tiempo At de 120 s. Dicho margen de tiempo es el
minimo que, de acuerdo con los ensayos realizados, precisa el sistema de control
para conseguir una cierta amortiguacion de las oscilaciones de los pardmetros de
operacion (ps, (J¢) y aproximarse a los valores fijados como referencia u objetivo.
En la Fig. 4.15 se muestra la variacion de la velocidad del viento de forma escalo-
nada, con un tramo ascendente con incrementos de 0.5 m/s y un tramo descendente
andlogo. Dicho margen de velocidades cubre todo el rango de potencias generadas
por la turbina edlica que pueden ser consumidas por la planta desalinizadora (2-11
kW, Fig. 4.8-a) en el ensayo realizado, permitiendo observar el funcionamiento de
uno y dos tubos de presioén. En el caso analizado, de acuerdo con la Fig. 4.8, la

planta operard con mayor frecuencia empleando dos tubos de presion a médxima

7



CAPITULO 4. Estudios preliminares que permiten la implementacion de estrategias de gestién
inteligente en el prototipo de planta desalinizadora desarrollado

0

E\ 160 260
= —~
= Feed seawater flow
£ 1404 1 250 8
z =
120 S
£ 240 &
§ 100 Permeate concentration .§
S 230 =
2 80 =
= =
2 220 8
& 60 Feed high-pressure = . S
s s L
< 40 210 g
£
g 20 Recovery= 200 E
§
~

190
0 13 26 39 52 65 78 91 104 117 130 143 156 169

Time (min)

Fig. 4.13: Evolucion de la concentracién del flujo de permeado segiin se incrementa
el intervalo de tiempo en que la planta de OI opera con dos tubos de presién en con-
diciones de potencia generada (con presién y caudal de referencia de 50.5 bar y 5.3
m3/h, respectivamente) y condiciones del agua de alimentacién (23°C, 37160 mg/l)
constantes.

demanda de potencia. Asimismo, se puede observar en Fig. 4.15-a las potencias
objetivo y las oscilaciones de la potencia consumida por la planta desalinizadora.
En la Fig. 4.15-b se muestran las oscilaciones de las presiones de operacion de la
planta respecto a las presiones de referencia y en la Fig. 4.15-c las oscilaciones de

los caudales de alimentacion respecto de los de referencia.

En la Fig. 4.16-a se muestran los caudales producidos y los caudales de rechazo
generados por la planta desalinizadora en funcion de los pardmetros de caudal de
alimentacion y presion aplicados en cada momento. En Fig. 4.16-b se muestra el
indice de recuperacion y en la Fig. 4.16-c la concentracion del agua producto. En
la Fig. 4.13 se muestra la variacion de determinados parametros de la planta de
OI segtin se incrementa el intervalo de tiempo en que esta opera con dos tubos de
presion en condiciones de potencia generada (con presion y caudal de referencia
de 50.5 bar y 5.3 m3/h, respectivamente) y condiciones del agua de alimentacién
(23°C, 37160 mg/1) constantes.

Con objeto de estimar los potenciales requerimientos de ventilacion forzada por

parte del motor de accionamiento de la bomba de alta presion, dada su operacién en
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Fig. 4.14: Evolucion en el tiempo de la temperatura del motor eléctrico, cuando éste
trabaja a baja velocidad de rotacidn con un solo tubo de presién conectado, y cuando
funciona a més alta velocidad de rotacién, con la planta de OI operando con los dos
tubos de presioén conectados.

puntos alejados del nominal de disefo, se han analizado las variaciones de tempe-
ratura del mismo en dos situaciones extremas (Fig. 4.14). Una de ellas corresponde
a su funcionamiento a una velocidad de giro de aproximadamente 208 rpm, corres-
pondiente a la operacién de un solo tubo de presion con caudal de alimentacién
de 1.45 m3/h y una presién de 44.3 bar. La otra situacién analizada corresponde
al funcionamiento de la planta de OI con los dos tubos de presién conectados y
operando con un caudal de alimentacién de 5.3 m3/h, una presién de 50.5 bar y el

motor eléctrico girando a aproximadamente 763 rpm.

4.5.3 Analisis de resultados obtenidos de los ensayos experimentales
realizados

De los ensayos realizados hasta el momento se desprende que es factible amol-
dar el consumo del prototipo de la planta de OI a una amplia variacion de la poten-
cia producida para la turbina edlica, que ha sido simulada, Fig. 4.15-a. Sin embargo,

dada la sensibilidad del sistema de desalacion a las oscilaciones de los pardmetros
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Fig. 4.15: a) Potencias objetivo y oscilaciones medidas de la potencia consumida por la
planta desalinizadora en funcién del tiempo de operacién. b) Presiones de referencia
y oscilaciones respecto de las mismas de las presiones de operacién medidas en la
planta desaladaora en funcién del tiempo de operacién. ¢) Caudales de agua de mar
alimentacidén de referencia y oscilaciones respecto de los mismos de los caudales reales
de operacion medidos en la planta de OI en funcién del tiempo de operacién.

80



4.5 Aplicacién de funciones de regresion polindmicas para generar las consignas que permiten
gestionar la potencia eléctrica consumida por el prototipo y adaptarla al recurso e6lico variable

a)

2.0 6

18 —Permeate flow

16 Brine flow 5

1.4 =
9 452
212 £
g z
210 3 2
&= Q
gos P =
o ~ Vsl ]ru,»,'ﬁ* 2m
£ 06 £ L
& 04 *W@mﬁwﬂ%’ ik | *‘r

T 1
0.2 Mu i M\,ﬁ
0.0+ —+ 0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32

b) Time (min)

30

95 —Target permeate recovery

20

Permeate recovery rate (%)

Variation of permeate recovery rate

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32
Time (min)

(¢)
~

500

NS}
(=3
(=)

Permeate concentration (mg/l1 TDS)

—_
W

0
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32

Time (min)

Fig. 4.16: a) Caudales de permeado y de rechazo medidos durante el tiempo que ha
operado la planta de OI bajo las condiciones representadas en la Fig. 4.15. b) Tasa de
recuperacion de permeado registrados durante el tiempo que ha operado la planta de
Ol bajo las condiciones representadas en la Fig. 4.15. ¢) Concentracion instantdnea del
flujo de permeado registrada durante el tiempo que ha operado la planta de PI bajo las
condiciones representadas en la Fig. 4.15.
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de control (presion y caudal de alimentacion) respecto de sus valores de referencia
(Fig. 4.15-b y Fig. 4.15-¢c), no se logra un perfecto ajuste entre la potencia tedrica
generada por la turbina edlica y la potencia consumida por la planta desalinizadora
en los intervalos de tiempo At de 120 s, en el que se ha asumido que la primera
permanece constante. Como puede observarse en Fig. 4.15-a, las rutinas de control
implementadas permiten lograr una cierta amortiguacion, en el intervalo de tiempo
At de 120 s, de los picos de desajuste que se generan en los saltos de la poten-
cia generada por la turbina edlica que han sido simulados. Sin embargo, como se
muestra en Fig. 4.13, incluso, el uso de intervalos de tiempo superiores al conside-
rado no ha permitido amortiguar completamente las oscilaciones del caudal y de la
presion de alimentacion. Como se desprende de la Fig. 4.15-b los mayores desajus-
tes de la presion de operacion respecto de la de referencia se generan en los saltos
de potencia generada. En este contexto, se ha de indicar que dichos desajustes se
atenuaron notablemente respecto de los obtenidos cuando en los ensayos iniciales
se utilizé una valvula de bola (PSV-1), Fig. 3.6 en lugar de la actual vélvula de
aguja (PSV-2), Fig. 3.6. Como consecuencia de la alta sensibilidad que la presiéon
presenta a pequefias variaciones del orificio de cierre de la valvula de bola no se
logré un adecuado control de la misma. Dicho inconveniente se acentuaba cuando

los caudales de referencia eran mas altos (mayores potencias de consumo).

Dados los tiempos de respuesta del sistema de desalacion a la variacion de los
parametros de operacion (presion y caudal), no se logra que la tasa de recuperacion
de permeado se mantenga en todo instante en el valor constante de 13.56 % fijado

como objetivo, aunque si se logra que éste sea el valor de tendencia (Fig. 4.16-b).

Del analisis de los resultados obtenidos, hasta el momento, se deduce que dada
la lentitud del sistema de control, para lograr adaptar instantineamente el consumo
de potencia de la planta desalinizadora a la potencia variable generada por la tur-
bina edlica, asi como por los tiempos de respuesta inherentes a los elementos de
desalacidn, se precisa implementar un dispositivo de regulacién dindmica. Dicho
dispositivo ha de ser capaz de suministrar y almacenar la energia necesaria para
cubrir las variaciones de la potencia generada por la turbina edlica respecto de las
potencias de consumo reales. Se propone el uso de un supercondensador como sis-

tema de regulacion dindmica, encontrandose la investigacion que llevan a cabo en
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esta materia en fase de andlisis y experimentacion.

Asimismo, se deduce de los estudios realizados que dada la variacién de los
limites de operacion del prototipo de planta desalinizadora con la temperatura y la
concentracion del agua de mar de alimentacion, puede precisarse la incorporacién
de una carga de volcado al sistema de desalacion accionado por energia edlica pro-
puesto, que se indica en la Fig. 3.4. Dicha anexion, se justifica ante el tipico pobre
nivel de control de las turbinas edlicas de baja potencia y la necesidad de eliminar
la potencia generada cuando esta es superior a la que es capaz de consumir la plan-
ta en aquellas situaciones en las que la concentracion del agua de alimentacion es

baja y su temperatura es alta, Fig. 4.5.

Hay que senalar que, dado que el rechazo depende en gran medida de los
parametros de operacion y estos se modifican dindmicamente, los valores de con-
centracion de sales del agua producto no logran estabilizarse en los intervalos de
tiempo At de 120 s utilizados. Como puede observarse en Fig. 4.13, segtn se in-
crementa el intervalo de tiempo en que la planta de OI opera con dos tubos de
presion en condiciones aproximadamente constantes de presion (50.5 bar)), caudal
(5.3 m3/h) y condiciones del agua de alimentacién (23°C, 37160 mg/1), la concen-
tracion de sales del agua producto disminuye tendiendo a la estabilizacion después

de varias horas.

Como puede observarse en Fig. 4.13, cuando la temperatura del aire ambiente
ha sido de 23.5°C y el motor eléctrico ha girado a 763 rpm, su temperatura se ha
estabilizado en aproximadamente 70°C, después de operar durante 170 min. Sin
embargo, cuando el motor eléctrico ha girado a 208 rpm durante 170 min en opera-
cién continua, su temperatura ha alcanzado los 79.5°C sin estabilizarse. La estabi-
lizacién se logra en estas circunstancias cuando se ha alcanzado aproximadamente
los 81°C. Esta elevacion de la temperatura es consecuencia de los efectos combi-
nados del aumento de pérdidas como consecuencia de las componentes armonicas
suministradas por el convertidor de frecuencia y por la reduccion en la capacidad
de refrigeracion del motor auto-ventilado cuando éste opera a bajas revoluciones.
El motor eléctrico utilizado, como ya se ha indicado, ha sido disefiado para una
elevacion de temperatura Clase B (80°C) [145]. Dicho aumento de la temperatu-

ra es siempre aditivo a la temperatura ambiente (médxima de 40°C ), por tanto, en
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el caso de que el motor opere a bajas revoluciones, se dispone de una capacidad
térmica extra de 49°C para el caso analizado. Es decir, la diferencia entre la ca-
pacidad de temperatura de la clase de aislamiento B (130°C) y la temperatura de
operacion (81°C). Esta capacidad térmica extra puede utilizarse cuando las tempe-
raturas ambientes sean mds elevadas, cuando existan elevaciones de temperaturas
por sobrecargas o para alargar la vida del motor y que este tolere mejor los so-
brecalentamientos originados por tensiones altas o bajas, desequilibrios de voltaje,

etc.

En los lugares donde las temperaturas ambientes sean mas elevadas o se es-
timen mayores sobrecalentamientos, entre las posibles soluciones para evitarlos
se encuentran el uso de un motor con una clase de aislamiento mas alta, el so-
bredimensionamiento del motor auto-ventilado o la utilizacién de un sistema de

refrigeracion independiente (kit de ventilacion forzada).

Por ultimo, sefialar que, de acuerdo con los resultados experimentales obteni-
dos hasta el momento en el trabajo realizado y la experiencia de proyectos previos
desarrollados [84—86, 91, 95], se estima que la estrategia de operacion planteada
podria incorporarse a los sistemas de desalacién accionados con energia edlica de
mayor escala, tal como el desarrollado en el proyecto SDAWES [86, 91]. Ello,
podria reducir las frecuencias de conexion y desconexion de los médulos que inte-
gran el sistema de desalacion, incluso operando a mads altas tasas de recuperacion

de permeado, Fig. 4.3.
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CAPITULO

Descripcion de las técnicas de
Machine Learning
consideradas en este trabajo de
investigacion

5.1 Introduccién

En este capitulo se describen los aspectos més relevantes de las tres técnicas de
Machine Learning consideradas en este trabajo de investigacion, que tienen su raiz

en la teoria de aprendizaje estadistico y métodos de optimizacion [144]:

» Redes Neuronales Artificiales (ANNSs),
= Madquinas de Vectores Soporte (SVMs),

= Bosques Aleatorios (RFs).

Siguiendo el hilo conductor expuesto en la metodologia de este trabajo, en pri-
mer lugar, se selecciona una de estas técnicas (las ANNs) para crear cuatro modelos

que fueron incorporados al sistema de control de la planta. El objetivo es que estos
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modelos proporcionen las consignas de caudales y presiones necesarias para con-
trolar en tiempo real la potencia eléctrica consumida por la planta desalinizadora y

ajustarla a la generacion eléctrica proporcionada por una turbina edlica.

Posteriormente, se emplearon las tres técnicas sefialadas para modelar el fun-
cionamiento del prototipo de planta desalinizadora desarrollado en esta tesis. En
este segundo paso, se compararon todas las técnicas cuando se varian en un amplio
rango los caudales y presiones de operacion (como consecuencia de la variacion de
las potencias eléctricas suministradas por una turbina edlica) asi como las carac-
teristicas del agua de alimentacién (temperatura y conductividad), con el propésito
de esclarecer qué técnica es mas apropiada para simular el comportamiento del

mismo ante la variacion de dichos parametros de operacion.

Con respecto al uso de las ANNs en el campo de la desalinizacion con la tecno-
logia de OI, se debe sefnalar que desde 1993, cuando El-Hawary [125] propuso al-
gunas posibles aplicaciones de ANNs en desalacion, se publicaron varias propues-
tas para usar las ANNSs en tareas que incluyen la optimizacién de la operaciéon de
las plantas desalinizadoras [18], el modelado de las unidades de desalacién por Ol,
[17] y la prediccion del funcionamiento de las plantas de OI [14, 16, 130, 142, 146].
La utilizacion de las SVMs estd motivada por ser una de las técnicas que mejor re-
presentan el estado del arte en el campo de las técnicas de Machine Learning, con
un algoritmo de entrenamiento muy eficaz y estable que proporciona siempre una
solucidn unica al problema de estimacidén y una mayor sparsity en dicha solucién
[147]. La técnica de RF, es una técnica emergente que ha crecido en popularidad
en los dltimos anos, dado que su estrategia de operacion ha resultado ser muy bue-
na en comparacién con muchas otras técnicas, incluyendo las SVMs y las ANN:Ss,

ademads de ser robusta contra el sobreajuste [148].

5.2 Redes Neuronales Artificiales (ANNSs)

Las ANNs constituyendo un paradigma de aprendizaje y procesamiento au-
tomatico, se basan esquematicamente en la estructura neuronal del cerebro. Al
contrario que los programas de ordenador convencionales, las redes neuronales ela-

boran la informacion de entrada para obtener una salida o respuesta y no aplican
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ciegamente un algoritmo [19].

El principal elemento de una ANN es la neurona artificial. Esta recibe una serie
de entradas a través de interconexiones y emite una salida en base a unas funciones
definidas en ella. En la Fig. 5.1, se observa una neurona a la que se le introduce
un grupo de entradas 1, ¥, ..., x, definidas por un vector X. Estas entradas se
multiplican por sus pesos asociados w1, ws, ..., w,, definidos por el vector W.
Finalmente, se suman todas las entradas ponderadas algebraicamente obteniendo
una salida E que se replica tantas veces como interconexiones de salida disponga

la neurona:

E=x-wi+x-we+...4+z, w, 5.1

O, en forma vectorial:

E=XTw (5.2)
1 wﬂ\‘ FE
@ T2 —>’wj2 E [E
Win
Tn E

Entradas f(O)  salidas

Fig. 5.1: Esquema de una unidad de proceso tipica [19].

La estructura basica de interconexion entre células es la de la red multicapa,
mostrada en la Fig. 5.2. En ella, las neuronas se suelen agrupar en unidades es-
tructurales que se denominan capas. Las neuronas de cada capa pueden agruparse,
a su vez, formando grupos neuronales (clisters). Dentro de un grupo, o de una
capa si no existe este tipo de agrupacion, las neuronas suelen ser del mismo tipo.

Finalmente, el conjunto de una o mds capas constituye la red neuronal [149].

Se distinguen tres tipos de capas: de entrada, de salida y ocultas. Una capa de

entrada estd compuesta por neuronas que reciben datos o sefales procedentes del
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Entrada #1 —
Entrada #2 —
Entrada #3 —

Entrada #4 —

Fig. 5.2: Esquema de una red neuronal artificial (ANN) de tres capas y una salida.

entorno. Una capa de salida es aquella cuyas neuronas proporcionan la respuesta
de la ANN. Una capa oculta es aquella que no tiene una conexion directa con el en-
torno [149]. A través de las interconexiones de las distintas unidades se transmiten
valores numéricos de una célula a otra. Estos valores son evaluados por los pesos
de las conexiones, que se ajustan durante la fase de aprendizaje para producir la
ANN final [19].

Los sistemas neuronales trabajan fundamentalmente en dos modos de opera-
cion, el modo recuerdo o ejecucion y el modo aprendizaje o entrenamiento [149].
Este ultimo es de especial interés dado que el esquema de aprendizaje de una red es
lo que determina el tipo de problemas que serd capaz de resolver [19]. La fase de
aprendizaje puede definirse como el proceso por el que se determinan los valores
de los pesos para todas las conexiones de la red. Estd basado en ejemplos, por lo
que la capacidad de una ANN estard ligada al tipo de ejemplos disponibles en el
proceso de aprendizaje. Para que éste sea eficiente debe haber un nimero suficiente
de ejemplos que posean la diversidad adecuada para que la red no se especialice en
resolver un problema muy concreto [19]. El aprendizaje se lleva a cabo introducien-
do lentamente los ejemplos del conjunto de aprendizaje y modificando los pesos de
las conexiones siguiendo un determinado esquema. Una vez introducidos todos los
ejemplos se comprueba si la red trabaja como se espera; de no ser asi se repite el
proceso introduciendo nuevamente todos los ejemplos. Los pesos se pueden modi-

ficar después de cada ejemplo o cuando se introduzcan todos ellos.El proceso de
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aprendizaje termina cuando se alcanza un niimero de ciclos establecido; cuando el
error descienda por debajo de una cantidad fijada o cuando la modificacién de los

pesos comienza a ser irrelevante.

En las varias veces que se han empleado las ANNs en este trabajo, siempre se ha
utilizado la arquitectura conocida como Perceptrén Multicapa (MLP, de sus siglas
en inglés) [143]. Esta arquitectura ha sido validada y propuesta por numerosos
autores para propdsitos similares [13, 16, 18, 125, 130, 150] y, tal y como ya se ha
dicho, se caracteriza porque tiene sus neuronas agrupadas en capas de diferentes
niveles (Fig. 5.2). Las neuronas de la capa de entrada no actian como neuronas
propiamente dichas, sino que se encargan unicamente de recibir los patrones que
proceden del exterior y propagar dichas sefiales a todas las neuronas de la siguiente
capa. La ultima capa actda como salida de la red, proporcionando al exterior la
respuesta de la red para cada uno de los patrones de entrada. Las neuronas de
las capas ocultas realizan un procesamiento no lineal de los patrones recibidos.
Las conexiones del perceptron multicapa siempre estdn dirigidas hacia adelante,
esto quiere decir que las neuronas de una capa siempre se conectan con las de la
capa siguiente. Por ello esta estructura recibe el nombre de redes alimentadas hacia
adelante o redes «feedforward» [19, 151, 152]. Las conexiones entre las neuronas
llevan asociado un nimero real, llamado peso de la conexion. Todas las neuronas de
la red llevan también asociado un umbral, que en el caso del perceptron multicapa
suele tratarse como una conexién mds a la neurona, cuya entrada es constante e
igual a 1. También suele decirse que el perceptrén multicapa tiene conectividad
total, esto es que las neuronas de una capa estan conectadas con todas las neuronas

de la capa siguiente, asi hasta llegar a la dltima capa de la arquitectura.

El perceptron multicapa define una relacion entre las variables de entrada y las
variables de salida de la red. Esta relacion se obtiene propagando hacia adelante los
valores de las variables de entrada. Cada neurona procesa la informacion recibida
y produce una respuesta mediante su funcidn de activacidn que se propaga a través

de la conexidn correspondiente.

Si se tiene un perceptron multicapa con L capas, de las cuales L. — 2 son capas

ocultas, que dispone de ny, neuronas en la capa L, para L = 1,2, ..., C"
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- Wk = (wle) es la matriz de pesos asociada a las conexiones de la capa L a
lacapa L+ 1paralL =1,2,...,L — 1.

- BY = (BF) es el vector de umbrales (o bias) de las neuronas de la capa L
paraL=2,..., L.

-y, hl es la activacién de la neurona i de la capa L.
Las activaciones de las distintas neuronas se calculan de la siguiente forma:

- Activacion de las neuronas de la capa de entrada (}). Como estas neuro-

nas se encargan de transmitir las sefiales recibidas del exterior:

h%zxi;paraizl,Q...,nl (5.3)

- Activacién de las neuronas de la capa oculta L (h1). Estas neuronas proce-
san la informacion recibida aplicando la funcién de activacion f a la suma de
los productos de las activaciones que recibe por sus correspondientes pesos,
es decir:

nr—-i
hE = f wS thE T 4 pC | s parai = 1,2 npyL =23 L—-1
i i 1Y i | P =L2Z...,npyL=2,0,...,

=1

(5.4)

- Activacion de las neuronas de la capa de salida L (hF). Estas neuronas

también se activan mediante una funcién de activacién que, en este caso es:

nr—i

yi=hi=f D> wi'hi '+l | sparai =1,2,... 0, (5.5
j=1

La funciones de activacién f mas utilizadas para el perceptrén multicapa son
la la funcion sigmoidal y la funcion tangente hiperbolica. Dichas funciones poseen
como imagen un rango continuo de valores dentro de los intervalos [0, 1]y [-1, 1],

respectivamente, y vienen dadas por las siguientes expresiones:

(5.6)
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_1—6_””

fo(x) = Trer

(5.7)

Ambas son crecientes con dos niveles de saturacion: el mdximo, que proporcio-
na salida 1, y el minimo, que proporciona salida O en el caso de la funcién sigmoi-
dal y salida -1 para la tangente hiperbdlica. Habitualmente la funcién de activacién
es comun a todas las neuronas de la red y es elegida por el disefiador basdndose

unicamente en los valores de activacidon que se quiera que alcancen las neuronas.

A veces, las neuronas de la capa de salida se distinguen de las demds en que
su funcidn de activacion es distinta. Las mds usadas son la funcién identidad y la

funcion escaldn.

De cara a disenar una arquitectura concreta para resolver un problema, se han

de tener en cuenta los siguientes items.

1. La funcion de activacion a emplear. Dependiendo del recorrido que se desea
que tenga la salida, se elige una funcién u otra. Generalmente el hecho de
elegir una de las dos expuestas no influye en la capacidad de la red para

resolver un problema.

2. El niumero de neuronas y niimero de capas. Algunas veces tanto el nimero
de neuronas como el niimero de capas vienen impuestos por el tipo y las va-
riables del problema a resolver. Otras es preciso hacer una serie de pruebas
iniciales que determinen el numero de capas y neuronas Optimo. En el caso
de las capas ocultas, no existe un método o regla que determine el nimero
optimo de neuronas, en la mayor parte de las aplicaciones es necesario de-
terminarlo por prueba y error. Partiendo de una arquitectura ya entrenada, se
aumenta o disminuye el nimero de capas y neuronas ocultas hasta encontrar
la arquitectura que mejor satisfaga los requerimientos del problema. En esta

tesis se expone un método propio que realiza esta tarea.

En este trabajo en concreto se han utilizado ANNs del tipo feedforward-MLP.
En general, las ANNs han sido utilizadas en varios tipos de aplicaciones en siste-

mas de energia renovable [153]. En el afio 2000, por ejemplo, Addison et al. [154],
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propusieron una version de algoritmo MCP basado en redes neuronales para esti-
mar la energia edlica producida. Los autores investigaron la posibilidad de utilizar
redes neuronales para hacer predicciones de rendimiento energético a largo pla-
zo en un sitio edlico potencial. En su trabajo consideraron la eficacia de las redes
neurales en la prediccion de la velocidad del viento en un sitio objetivo a partir de
mediciones de la velocidad y direccion del viento en un sitio de referencia. Los
autores compararon esta técnica con los algoritmos MCP estandar utilizados en la
industria de la energia edlica. Concluyeron que con esta técnica se pueden alcanzar
mejoras en la precision de la prediccion entre 5 %-12 %. Propuestas similares han

sido llevadas a cabo con posterioridad en otras referencias [155—-157].

Todos los modelos utilizados en este trabajo en los que se emplean las ANNs,
cuentan con cuatros capas de neuronas (L=4). Una capa de entrada (input layer),
con un nimero de neuronas ny_s igual al nimero de variables de entrada al mo-
delo, dos capas ocultas (hidden layers) con ny_5 y ny_1 neuronas y una capa de
salida (output layer) con una sola neurona, n;, =1, que proporciona la respuesta del

modelo. La funcién de regresion genérica de la ANN se representa en la Ec. (5.8).

nr—1 nr—2 nr-3
_ L L—13L—-1 L—1 L—23 L—2 L—-2 L-3,.
flx)=9g 08y + § w; h_j /Bj + E Wi hy; v T § Wi, T4
j=1 k=1 i=1

(5.8)

En la Ec. (5.8) hf_l(-), hi2(+) y g(-) son las funciones de activacién de los
nodos de las capas ocultas L — 1y L — 2 y del nodo de la capa de salida L, respec-
tivamente. En este trabajo las funciones hf‘l (:) y hy~2(-) tienen forma sigmoidal,
sin embargo, la funcién g(-) se ha tomado la funcién lineal usualmente empleada
en las arquitecturas MLP. Para llevar a cabo la estimacion de los pardmetros desco-
nocidos (pesos w y bias ) de las ANNSs, se utiliz6 el algoritmo de entrenamiento
RPROP (cuyas siglas en inglés se expanden en Resilient Backpropagation [158].
Este algoritmo se llevé a la prictica usando la Matlab’s Neural Network Toolbox
[159].
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5.3 Maquinas de Vectores Soporte (SVMs)

Las méquinas de vectores soporte, maquinas de soporte vectorial o SVMs (por
sus siglas en inglés) son un tipo de red neuronal originalmente disefiada para la
solucion de problemas no lineales de clasificacion [160, 161], pero que también se
han aplicado a problemas de regresion [162, 163] y prediccion de series tempora-
les [164—169]. Tienen una gran capacidad de generalizacién [22, 170], la cual es
funcidn directa de su estructura y de la metodologia utilizada para la estimacién de

sus parametros [164].

El concepto fundamental en el que se basan las SVM para su aplicacién en pro-
blemas de clasificacion es el que se muestra en la Fig. 5.3. Los datos de entrada son
transformados implicitamente a un espacio nuevo, generalmente de una dimension
superior, en donde es posible clasificarlos con hiperplanos de separacion [20]. Es
decir, después de convertir los datos adecuadamente, se busca el hiperplano 6pti-
mo de separacion, el cual solo depende de unos pocos puntos llamados vectores de

soporte.

/(@) j(o)
N
L
$(®)

\¢(°)

Input Space X Feature Space z

Fig. 5.3: Esquema de transformacion de espacios de una SVM. Fuente: [20].

Las mdquinas de vector soporte, también pueden aplicarse a problemas de es-
timacion por regresion como el que atafie a este trabajo [21, 163, 171]. De hecho,
en dicha aplicacion, las SVM han proprocionado excelentes resultados [166, 172,
173].
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Partiendo de un conjunto de datos de entrenamiento {(z1,v1), ..., (Ze, %)} C
X x R, donde X denota el espacio de los patrones de entrada. El objetivo de una
SVM aplicada a regresion (s-SV regression) consiste en encontrar una funcién f ()
que, como méaximo, tenga una desviacion ¢ de los valores objetivo y; de todos los
datos del conjunto de entrenamiento (Fig. 5.4). En otras palabras, no importa el
error que cometan los datos siempre y cuando éste sea inferior al € definido, pero

de ninguna forma se acepta ninguna desviacién mayor que esta [21].

Fig. 5.4: Ajuste de un problema lineal empleando regresién mediante una SVM. Fuen-
te: [21].

Cuando se aplican las Mé4quinas de Soporte Vectorial a problemas de regresion
no lineales, donde el vector x es el vector de entradas al modelo e y es el conjunto
de salidas, lo primero es convertir el problema a un espacio superior para hacerlo
un problema de regresion lineal [22, 148, 152]. Para ello se transforma del espacio
de entrada de dimensién m mediante una funcién no lineal ® = ®(x) € R" aun
nuevo espacio de dimensiéon ~A cominmente mayor que d, en el cual se resuelve
un problema lineal. Para llevar a cabo dicha transformacion se ha de seleccionar
una funcién denominada «kernel» k(z;, x;) = (®(xi), ®(x;)) que es una funcién

definida positiva:

De esta manera se obtiene un problema de regresion (lineal en @ pero no lineal

en x) como el siguiente:
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fx) = (w, ®(x)) +0b
= (Laes 5i®(x1), P(x)) + b
= inesﬁi<@<xi)7q)(x>>
= inesﬁik’(xia x)

donde (, ) denota el producto escalar y w y b son los coeficientes de obtenidos

(5.9)

por minimizacién del error entre f y los valores observados de y, con b € R. Esta
minimizacién del error se logra solucionando el problema de optimizacién que se
formula en la Ec. 5.10 [22].

1 n
mins {§||w||2 LY +€§)}
i=1
(W, ®(x;)) +b—y; <e+¢§
yi — W, ®(x;)) +b<e+¢ (5.10)

5%75{20722177,”

Para medir este error, en vez de usar el error cuadratico medio, las Maquinas de
Vector Soporte empleadas para Regresion (SVR) emplean el € — insensitive error,

definido por:

0, si|f(x;w) —y| <e
|f(x;w) —y|. = (5.11)
|f(x;w) —y| —e, enotro caso,

En caso de que la diferencia entre f e y sea menor que ¢, el error es ignorado;
pero si el error es mayor que dicho valor, se calcula el error absoluto medio. Los
coeficientes w y b son estimados por minimizacién de la siguiente funcién objetivo

R usando los datos del conjunto de entrenamiento (x;, ¥;):

N
Z (xi; W yzr+—HwH? (5.12)

ZIQ

95



CAPITULO 5. Descripcién de las técnicas de Machine Learning consideradas en este trabajo de

investigacion

En la Ec. 5.9, 3; son los multiplicadores de Lagrange y w = > < 3;®(7;),
siendo S el conunto de vectores soporte (conjunto de puntos de la muestra que

saturan las restricciones de la Ec. 5.10 en el espacio de caracteristicas.

|w]||* es la norma de w; mientras que &;, & > 0,7 = 1,...,n, son variables
slack que se penalizan en la funcién objetivo y que recogen los posibles errores;
C' es un parametro regularizador que debe seleccionarse. Cuanto mds elevado es el
valor de C' mayor es la penalizacion de los errores del ajuste y la solucién es una
funcion f(z) mds compleja. Cuanto menor es el valor de C' menos se penalizan los
errores del ajuste y la solucion es una funcion f(z) menos compleja; € es un margen
maximo que se permite al error y que define una banda de radio ¢ alrededor de los
datos (x;,y;), dentro de la cual el error no se penaliza con objeto de no producir

sobreajuste.

Salida f(x)=2k(x, x)*+b

2
W / \W Pesos
<

<> <,> eee 3 Producto escalar ® (x)- (x)=k(x,x)
by D) dx b Vectores de mapeo ®(x.),P (x)
Ve Vi oo Ve Vectores soporte Xi... X

Veditua Vector test X

Fig. 5.5: Arquitectura de la Maquina de Vector Soporte. Fuente: [22].

La principal ventaja de las SVR sobre los modelos basados en ANNs radica en
la conversion del problema de regresion no-lineal a un problema lineal. La Eq. (5.9)
elimina la necesidad de optimizar el problema no lineal con minimos locales en la
funcién objetivo. No obstante, ®(x) puede llegar a ser un vector de una dimensién
muy elevada, lo que eleva el coste computacional de la resolucién del problema

de regresion lineal. En SVR, se suele emplear un kernel trucado, que se basa en
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reemplazar el producto escalar (®(x), ®(x’)) en la solucién del algoritmo por una
funcién kernel K (z, ') que no presenta las dificultades de manejo de datos de la
funcion ®(x). Por supuesto, cada kernel diferente determina un modelo diferente
de SVM. Sin embargo, la problemadtica de la seleccion 6ptima del kernel no ha sido
considerada en este trabajo , selecciondndose aqui el kernel gausiano [22, 152],
Ec. 5.13, debido a sus buenas propiedades ampliamente contrastadas en multitud

de ambitos de aplicacion:

1
k(x, z;) :exp{—rﬂﬂm—xiHQ} (5.13)

En Ec. 5.13 el parametro o regula el grado de complejidad de la solucidn.

C, € y o son, por tanto, los pardmetros a definir (conocidos como hiperpardme-

tros).

Tras la minimizacion de la ecuacion (5.12), que usa el método de los multipli-

cadores de Lagrange, la regresion final estimada queda de la forma:

Fx)=> K(x,x;)+b (5.14)

donde la sumatoria solo se realiza sobre el subconjunto de los datos x; (lla-
mados vectores soporte). Tal y como se ha comentado, el rendimiento del modelo

SVR depende de la funcion kernel elegida y de los hiperparametros C'y ¢.

Para la programacién de los modelos de simulacién basados en SVM utiliza-
dos en este trabajo se ha utilizado la funcion fitrsvm de la Statistics and Machine
Learning Toolbox de Matlab [174].

En este trabajo se ha utilizado un kernel gausiano, Ec. 5.13. Los datos de entra-
da de los distintos modelos se introducen todos mediante el vector x. Entre ellos se
introducen las potencias eléctricas consumidas por la planta, la conductividad del

agua, la temperatura, etc.
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5.4 Random Forests (RFs)

El algoritmo Random Forest fue desarrollado por Breiman en 2001 [148] y
combina las técnicas de los CART (Classification And Regression Trees) y el Bag-
ging [175].

La técnica RF se ha vuelto muy popular en los dltimos afios fundamentalmente
porque: i) es una técnica que requiere de un entrenamiento muy sencillo, ii) su
configuracion es muy simple vy, iii) la precision de sus resultados es comparable
a la de técnicas mds complejas, elaboradas y consolidadas como, por ejemplo, el
Boosting [152].

La técnica CART emplea un sistema de aprendizaje automatico que determina
la divisién mds apropiada de los datos del problema a resolver [176] y permite obte-
ner un grupo de condiciones organizadas en una estructura jerarquica llamada arbol
[177, 178]. El arbol divide los datos y los clasifica en una serie de subconjuntos
(hojas o nodos) procurando que los datos dentro del nodo sean lo mas homogéneos

posible.

809 /1309

sex = male

dle
682 /843 339/ 466
/ /
age >= 9.5 pclass = 3rd

Ged)  Guvied)

660/ 796 25/ 47 110/ 216 233 /250
sibsp >= 2.5 sibsp >= 2.5

19720 24127 18/21 /103f195
age >= 16

/BSMGZ 24/33
age >=28

36 /58 /57/104
age < 22

17128 46/ 76

Fig. 5.6: Ejemplo de arbol resultante de un algoritmo CART que estima el porcentaje
de supervivencia de un pasajero a bordo del Titanic en funcién de su edad, género, la
clase en la que viajaba y el tamafio de la unidad familiar. Fuente: [23].

Un 4rbol de regresion consiste en una estructura jerarquica constituida por un

conjunto de nodos que se conectan mediante ramas, con el objetivo de predecir,
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partiendo de un conjunto de variables predictoras X, una variable continua Y. Tres
son los tipos de nodos que contiene un drbol de regresion. El nodo raiz, que por
convenio se ubica en la parte alta del diagrama del arbol de regresion, los nodos
interiores que al igual que en el nodos raiz se declaran condiciones exhaustivas y
excluyentes a las variables predictoras y M nodos hojas (o nodos terminales), en
cada uno de los cuales, R;, se especifica un nivel predictivo de la variable objetivo

Y, cumpliéndose que N¥, R; = @.

La funcion de regresion en el caso de un drbol de regresion puede expresarse

en la forma mostrada en la Ec. 5.15, [152].

M
fl@) = yil(z € Ry) (5.15)
=1

En Ec. 5.15 ~; son constantes en cada nodo hoja R;, ya que para cada obser-
vacion que cae en el interior de un nodo hoja se establece la misma prediccidn, la
cual es la media yg,, Ec. 5.16, de los valores objetivo y; pertenecientes a dicho no-
do hoja. En Ec. 5.15, I(-) es una funcion que proporciona el valor 1 si el argumento

es verdadero y 0 en caso contrario.

1
%= TR = o >y (5.16)
T €ER;
En la Ec. 5.16 n; es el numero total de observaciones de la variable objetivo Y

pertenecientes al nodo hoja R;.

Al construir un arbol de regresion se persigue encontrar M nodos hojas que

minimicen el Residual Sum of Squares (RSS), dado por la Ec. 5.17.

M
RSS=>"Y"(y;—n) (5.17)
=1 [L'j GR'L‘
El arbol final contiene, en cada hoja (o nodo terminal), un conjunto reducido
de datos que representa a cada una de las clases [175]. Las clases se consideran

disjuntas puesto que una instancia pertenece siempre a una clase pero no puede
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pertenecer a dos clases al mismo tiempo. Dicho de otra manera, las reglas de di-
vision son excluyentes y exhaustivas ya que cada instancia cumple o no cumple
una condicion y, ademads, siempre ha de cumplir una de las condiciones [177]. Por
tanto, para que un arbol de decisiones funcione bien es importante tener en cuenta:
1) el nimero de particiones a considerar, y ii) el criterio de seleccion de particiones
[177]. Con el fin de evitar el sobreajuste del modelo, se utiliza un algoritmo de
poda (pruning) que elimina aquellas condiciones de las ramas del arbol considera-
das demasiado especificas. En los problemas de regresion, el algoritmo CART va
asignando una media y una desviacién tipica a cada uno de los nodos divididos.
De esta manera, a medida que va creciendo el arbol, el algoritmo intenta seleccio-
nar aquellas particiones que reduzcan las desviaciones tipicas de los nodos hijos.
Finalmente, se obtiene la variable estimada promediando el valor del resultado en

cada nodo.

Dada la dificultad desde el punto de vista computacional de considerar todos
los posibles casos de particiéon del espacio de caracteristicas en M nodos hoja,
suele emplearse un greedy algorithm que, mediante un proceso iterativo conoci-
do como divisién binaria recursiva, proporciona para cada nodo el punto de corte.
Dicho proceso finaliza cuando cada nodo hoja contiene menos de un nimero de

observaciones establecido por el usuario u otra norma de parada.

Una de las desventajas de los arboles de regresion es que no tienen el mismo
nivel de precision predictiva que otras técnicas de regresion tal como las ANNs
y las SVMs [152]. Sin embargo, utilizando un RF, que es una técnica basada en
arboles que implica generar multiples arboles, los cuales se combinan para reali-
zar una prediccion, la capacidad predictiva de los arboles de regresion puede ser

notablemente mejorada [152].

El Bagging es un método de agregacion de modelos homogéneos ya que com-
bina varios modelos de la misma naturaleza (varios arboles de decision en el caso
de los RF). Consiste en obtener varios subconjuntos a partir del conjunto inicial de
datos y promediar las predicciones realizadas por los distintos modelos [175]. El
método emplea el procedimiento Boostrap para generar los distintos subconjuntos
[152, 175, 179].
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Datos de entrenamiento B muestras bootstrap B modelos Modelo agregado
(obtenidas a partir del conjunto de entrenamiento)

Modelo 1
#1

7= (' 2 .. ) s
1

RN

Modelo 2

A4

Z = (21, 225 +ues 2N)

A4

2 _ (2 42 *2
donde : 2, = (x5, ¥) Z? = (g% 22, ... )

1 B
frs®) = 5 X T3
b=1

/T

Modelo B
8 = (8, 28, .., 5F) }—’ T=
b

Fig. 5.7: Diagrama explicativo de la técnica de Bagging.

Combinando las técnicas CART y Bagging, se obtiene el algoritmo RF, (Algo-

ritmo 1).

Es decir, la técnica de RF recurre al bootstrapping para generar B pseudo con-
juntos de entrenamiento a partir de la muestra Z de n datos escogida para el entre-
namiento con los que ajustar separadamente B drboles de regresion 7;(x) y después

promediarlos, Ec. 5.18.

Con el bagging se puede lograr reducir la alta varianza y relativamente baja bias
(ya que en los RFs los drboles de regresion no se someten a podado del promedio de
los arboles de regresion. Sin embargo, se necesita reducir la correlacion que pueda
existir entre cualquier par de arboles B del RF para que la reduccion de la varianza
sea notable. Para ello, en el proceso de construccion de los B arboles que componen
el RF esta técnica realiza una seleccion aleatoria de miry < d predictores totales

antes de evaluar cada division del arbol.

Para la programacion de los modelos MCP basados en RF utilizados en este
trabajo se ha utilizado la funcién TreeBagger de la Statistics and Machine Learning
Toolbox de Matlab [174].
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Algoritmo 1 Algoritmo Random Forest para regresion

Partiendo de un conjunto de datos de entrenamiento Z = (zy, z»,..., zy), donde
zi = (i, yi):

1. Se utiliza una seleccion con reemplazamiento (bootstraping) para crear B
nuevos subconjuntos de igual tamafio que el conjunto original de datos de
entrenamiento Z.

2. Con cada nuevo subconjunto bootstrap (Z*', Z*? ... | Z*P) se construye un
arbol T;, del random-forest. Para su construccion, se repiten recursivamente
los siguientes pasos en cada nodo terminal del arbol, hasta alcanzar el tamafio
de nodos minimo n,,;, especificado:

I. Del nimero total de variables p, se seleccionan m aleatoriamente.

11. De las m variables, se selecciona la mejor variable que divide los datos
del nodo actual.

1. Se divide el nodo actual en dos nodos hijos.

3. Se obtiene el ensamblado de drboles {7} }7.

Para realizar la estimacion de una nueva entrada z, se aplica la siguiente
expresion agregada:

1 B
fiir =5 >_ Tlx) (5.18)
b=1
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CAPITULO

Redes Neuronales Artificiales
para la gestion variable del
prototipo de planta
desalinizadora considerado

6.1 Introduccién

En este capitulo se propone y se analiza el uso de Redes Neuronales Artificiales

(ANN5s) para gestionar la operacion variable del prototipo desarrollado.

En capitulos anteriores se explicé la problematica planteada al intentar controlar
la potencia consumida en una planta de este tipo. Por un lado, el sistema de control
debe adecuar los valores de presion y caudal de operacién en la planta para que esta
consuma la potencia requerida en cada momento. Por otro lado, dichos valores se
ven afectados por las caracteristicas del agua de alimentacion y por la potencia a

consumir en cada instante.

A continuacion se detalla la propuesta de incorporar modelos de ANN en el
sistema de control de la planta para permitir la operacion fluctuante de la misma

en concordancia con la generacion variable de origen edlico que la alimenta. Los
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modelos de ANN se construyen para que generen las consignas de caudal y presion
(con la restriccién de mantener la tasa de recuperacion de permeado dentro de
un cierto rango) teniendo en cuenta, no sélo la potencia eléctrica disponible, sino

también la temperatura y conductividad del agua de alimentacién de la planta.

La novedad de esta propuesta radica en el hecho de que, por primera vez, se
emplean ANNs como herramientas de control en una planta desalinizadora de pe-
queiio tamano. El objetivo es investigar si los modelos ANN son capaces de ma-
nejar las consignas de presion y caudal de operacion permitiendo que la energia
consumida por la planta se adapte a una amplia y aleatoria variacién de potencia
suministrada por una turbina edlica. Estas consignas de presion y caudal generadas
por los modelos ANN constituyen las entradas a dos lazos de control que regulan
los actuadores que manejan estas variables. La metodologia utilizada para lograr
el objetivo marcado contiene, a su vez, novedades con respecto a las metodologias
utilizadas en estudios existentes en la literatura cientifica. En este sentido, se debe

sefalar lo siguiente:

a) Una estrategia muy especifica es utilizada para capturar los datos operativos
de la planta desalinizadora de OI (que son usados para el entrenamiento de
los modelos ANN).

b) Se propone una nueva metodologia que incluye el uso de algoritmos genéti-
cos y del algoritmo de retropropagacion resiliente [158] para llevar a cabo la
seleccion del nimero de capas ocultas de neuronas y el nimero de neuronas

de cada capa oculta en los modelos ANN empleados.

¢) También se propone un procedimiento para analizar las hipotesis estadisticas
que justifican estadisticamente las conclusiones alcanzadas cuando se com-
paran los errores cometidos al tratar de ajustar la potencia real consumida a
la potencia eléctrica disponible en varios ensayos operacionales usando dis-

tintas temperaturas de agua y conductividades.
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6.2 Materiales

6.2.1 Equipamiento utilizado

El esquema de planta desalinizadora utilizado en esta tesis ya se ha descrito
en el capitulo 3 (Fig. 3.4). Tal y como se ha explicado previamente, la planta for-
mard parte, en un futuro cercano, de una microred eléctrica cuya configuracién
general puede observarse dentro de la linea de rayas discontinuas de la Fig. 6.1.
Sin embargo, bajo circunstancias excepcionales, y con el propdsito de realizar los
ensayos necesarios para este estudio, la planta puede desconectarse de la micro-red
eléctrica (abriendo el interruptor A) y conectarse (cerrando el interruptor B) a la red
eléctrica convencional a través de un variador de frecuencia (tal y como se muestra
en el recuadro naranja de la parte inferior derecha de la Fig. 6.1). En esta figura
se muestran la direccion de los flujos de energia y agua en el sistema. También
se observan las sefiales de entrada y salida que gestiona la ANN implementada e

incorporada al sistema de control.
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Fig. 6.1: Planta desalinizadora de 6smosis inversa usada para los estudios descritos en
este apartado.
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6.2.2 Equipos adicionales instalados en el sistema para modificar las
caracteristicas del agua de alimentacion y estudiar nuevas estrategias
de gestion inteligente

Con el proposito de variar las caracteristicas del agua de alimentacién que se
introduce en la planta desalinizadora y estudiar asi el efecto que estas variaciones
tienen en el sistema disefiado, se anadieron los equipos adicionales que aparecen

remarcados dentro del recuadro de trazos-puntos mostrado en la Fig. 6.2.

En la parte superior de dicha imagen (Fig. 6.2), se observa, dentro del recua-
dro de trazos discontinuos, el sistema hidrdulico ya descrito anteriormente. A este
sistema se le ha anadido un tanque para mezclar aguas de salinidades diferentes
(agua producto con salinidad muy baja, agua de rechazo y agua de mar con salini-
dades muy elevadas). Este tanque contiene, a su vez, tres resistencias calentadoras
de 6 kW cada una y una bomba agitadora. Con estos equipos es posible incremen-
tar la temperatura del agua y lograr una mezcla homogénea rapidamente. El agua
procedente de este tanque se impulsa al circuito hidraulico general del prototipo

mediante una bomba de baja presion que accionada eléctricamente.

Cuando, en lugar de elevar la temperatura, se pretende enfriar la mezcla de
agua de alimentacion, se emplean bloques de agua de mar congelados mediante el

congelador industrial mostrado en la parte inferior de la Fig. 6.2.

6.2.3 Intervenciones del sistema de control

El diagrama de bloques simplificado de la Fig. 6.3 muestra la forma de trabajar
del sistema de control desarrollado que incluye a las ANNs. El objetivo fundamen-
tal de dicho sistema es variar la energia consumida por la planta desalinizadora
cuando la potencia disponible cambia. La misién de las ANNs en el sistema de

control ha sido resaltada en la Fig. 6.3.

Esencialmente, los modelos de ANN propuestos actian como funciones de

transferencia que, tomando como entrada los valores de:

= Potencia que la planta desalinizadora debe consumir, P,;.
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Fig. 6.2: Esquema hidrdulico del nuevo prototipo de planta desalinizadora con los
equipos adicionales instalados para el estudio de nuevas estrategias de gestion inteli-

gente.
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» Conductividad del agua de alimentacion a la planta desalinizadora, C'; (re-

gistrada por el sensor de conductividad CT-2 mostrado en la Fig. 6.2).

= Temperatura del agua de alimentacion de la planta desalinizadora, T (regis-

trada por el sensor de temperatura TT-3 mostrado en la Fig. 6.2).

Con esas entradas, generan las consignas de presion, py,, y caudal ()¢, que son re-
queridas por el sistema de control para adaptar la potencia consumida a la potencia
generada por la turbina edlica. La generacion eléctrica de la turbina ha sido simu-
lada a partir de los datos de viento medidos en tiempo real y la curva de potencia

facilitada por el fabricante de la turbina edlica.

Asimismo, en la Fig. 6.3 se muestra una representacion de las intervenciones
del sistema de control relacionadas con el convertidor de frecuencia y la valvula
proporcional de aguja PSV con el objetivo de regular el caudal de la bomba de
alta presion asi como la presion de operacion de la planta de Ol y asi modificar su

potencia consumida.

El sistema de control, en base a las consignas generadas por los modelos ANN
(Q¢r y pgr), regula las variables de presion y cauda a través de dos algoritmos que

contienen dos bucles de control cerrado.

Uno de estos bucles actia sobre el convertidor de frecuencia para regular la
velocidad de la bomba de alta presion y, de esta manera, ajustar el caudal real en
la planta a la consigna, ()¢, generada por el modelo de ANN encargado para ello.
El caudal real en la planta, ), es medido por el sensor FT-1 representado en la
Fig. 6.2. Este lazo de control se basa en un controlador de tipo PI (Proporcional-

Integral) para realizar el control y ajuste de esta variable.

El otro lazo de control actiia sobre la vdlvula PSV para regular la presion real
de operacion, py, en la planta desalinizadora y ajustarla a la consigna de presion,
pr, generada por otro modelo de ANN desarrollado para ello. La presion real en
la planta es medida por el sensor PT-2 mostrado en la Fig. 6.2. En este caso, la pre-
sion se regula mediante un bucle cerrado que emplea un controlador de tipo PID
(porporcional-integral-derivativo) implementado e integrado en el PLC (Program-

mable Logic Controller) del sistema.
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Fig. 6.3: Diagrama de actuaci6n del sistema de control de la planta desalinizadora.

6.3 Metodologia

6.3.1 Descripcion del proceso de obtencion de datos operativos de la
planta desalinizadora

A continuacion, se describe el procedimiento seguido para generar el conjunto
real de datos operativos de la planta desalinizadora que permite entrenar y ensayar
los modelos de ANN empleados. Posteriormente, una vez entrenados y ajustados
los modelos, se incorporan en el sistema de control descrito anteriormente, Fig. 3.7.

Mis concretamente, se integran el bloque «Generacion de consignas de presion y
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caudal», senalado en la Fig. 3.10. El propdsito es que, dicho bloque, genere las
presiones, py, , y caudales, () ¢,, de referencia necesarios para adaptar la potencia

consumida por la planta a la potencia generada por la turbina edlica.

Ata [180] llevé a cabo una amplia revision de aplicaciones de ANNs en sistemas
energéticos edlicos y concluy6 que el funcionamiento de las ANNSs es altamente de-
pendiente de la seleccion de los datos de entrenamiento. Dado que el objetivo del
trabajo descrito en este capitulo es el de conseguir que la planta de Ol sea capaz de
adaptarse a una amplia y aleatoria variacion de potencias de operacion, con dife-
rentes combinaciones de caracteristicas del agua de alimentacion (conductividad y
temperatura), se ha usado una muy particular estrategia para capturar los datos de

operacion de la planta desalinizadora.

Dado que la planta opera en régimen variable y su disefio permite la operacién
con uno o dos tubos de presion en paralelo, el proceso de recoleccion de datos ha
de adaptarse a dicha forma de operacion y cubrir el mayor rango operativo posible,

Fig. 4.1. Por ello se procede de la siguiente manera:

1. Se configur6 la planta para operar manualmente, alimentindose de la red

eléctrica, con un solo tubo de presion.

a) Se establecid, de forma manual, un caudal de alimentacién fijo, cuyo pri-
mer valor estaba entorno a 1 m3/h (el minimo valor registrado fue 0.96
m?/h), y se fue ajustando manualmente la presion a la entrada de las mem-

branas hasta lograr una tasa de recuperacion ente 13.5 %. y 13.6 %.

b) Para ese punto operativo fijo, se variaron: la conductividad, entre valores
comprendidos en el rango [45032 ;1 S/cm, 52875 pS/cm], y la temperatura
del agua de entrada a las membranas, entre valores comprendidos en el
rango [20.61°C, 26.70°C] .

c) Se fue incrementando el caudal en 0.5 m3/h y se repitieron los pasos a),

b) y c) hasta llegar al maximo caudal admisible para la configuracion de

"Los rangos de conductividad y temperatura empleados abarcan los valores histéricos obtenidos
de las multiples analiticas de agua de mar tomadas en la zona, tal y como se especific en el apartado
4.2.
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un sélo tubo (3.00 m3/h, aunque el maximo valor real registrado fue 3.07
m?/h), Fig. 4.1.

2. Se configur6 la planta para operar manualmente, alimentdndose de la red

eléctrica, con dos tubos de presion.

a) Se establecid, de forma manual, un caudal de alimentacion fijo, cuyo pri-
mer valor estaba entorno a 3 m3/h (el minimo valor registrado fue 3.04
m?/h), y se fue ajustando manualmente la presion a la entrada de las mem-

branas hasta lograr una tasa de recuperacion ente 13.5 %. y 13.6 %.

b) Para ese punto operativo fijo, se variaron: la conductividad, entre valores
comprendidos en el rango [46395,S/cm, 55626,S/cm], y la temperatura
del agua de entrada a las membranas, entre valores comprendidos en el
rango [19,88°C, 26,18°C1!.

c¢) Se fue incrementando el caudal en 0.5 m?/h y se repitieron los pasos a),
b) y c¢) hasta llegar al maximo caudal admisible para la configuracion de
dos tubos (6 m?3/h, aunque el méaximo valor real registrado fue 6.13 m3/h),
Fig. 4.1.

Para cada punto se registraron, con una frecuencia de 1 Hz, los valores ins-
tantaneos de caudal, presion, conductividad, temperatura y potencia consumida por
la planta. Asi, como resultado, se obtuvo un conjunto bruto de datos que, tras un
filtrado y un tratamiento adecuado, quedé dividido en dos tablas Tabla 6.1 . La
primera de ellas contiene los datos de operacién con un unico tubo de presién y
estd compuesta por 5 columnas (caudal, presion, conductividad, temperatura y po-
tencia consumida) y 505 filas, correspondientes a las diferentes combinaciones de
valores que tomaron las variables en esta configuracién (Tabla 6.1). La segunda
también la componen 5 columnas pero 692 filas, correspondientes a los distintos

valores que tomaron las variables al operar con dos tubos de presion (Tabla 6.1).

6.3.2 Seleccion, entrenamiento y evaluacion de los modelos ANN

Con cada técnica, se construyen cuatro modelos agrupados en parejas. Dos de

ellos se ajustan para generar las consignas de presion y de caudal cuando la planta
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Tabla 6.1: Muestra de datos registrados al operar la planta desalinizadora de OI con
uno y dos tubos de presion. Estos datos fueron usados para llevar a cabo el entrena-
miento, la validacién y el ensayo de los modelos ANN empleados (*)

Un tubo de presion

Dos tubos de presion

Fila Cond. Temp. Pot. Pres. Caudal Fila Cond. Temp. Pot. Pres. Caudal

N° (uSlem) (°C) (kW)  (bar) (m3/h) N° (uSfem) (°C) (kW)  (bar) (m3/h)
1 47645 2345 184 3343 1.05 1 47798 2129 411 3635 3.06
2 45032 20091 1.84 3334 0.97 2 47251 2493 412  35.25 3.07
3 47763 23.44 1.85 3338 1.04 3 46688 2328 4.19  35.55 3.04
9 47645 23.54 1.87  33.27 0.98 171 55360 20.39 5.77 4331 3.53
10 47645 2343 1.87 3333 1.04 172 55626 20.56 5.78  43.33 3.51
11 51611 2398 1.87  34.08 1.00 173 47557 2332 579  38.70 4.10
32 51241 2645 2.09  38.11 0.96 318 51667 19.88  7.53  44.60 4.54
33 53732 2436  2.09 3857 1.07 319 47167 24.89 7.55  40.65 5.04
34 53813  24.11 2.09 37776 1.01 320 54781 21.06 7.56  46.15 452
76 47298 20.61 2.63  37.13 1.50 383 53215 26.18 836 4543 5.07
71 50507 2145 268  39.47 1.49 384 53215 25.89 836  45.19 5.03
78 50668 21.28  2.69  39.76 1.52 385 52824  25.81 836 4541 5.05
100 51206 26.70 2.83 4038 1.50 550 46935 2279  9.86  45.08 6.08
101 53132 26.18 2.83 4033 1.50 551 46395 2271 9.87 44383 5.97
102 51206 2638  2.84 4038 1.51 552 47323 2281 987 4492 6.02
110 52875 2623  2.88  40.16 1.46 682 53523 20.66 10.96  50.68 6.13
111 51133 2623 290 4020 1.47 683 52832 2093 1096 50.40 6.05
112 54180 20.75 298  42.33 1.49 684 53523 21.14 1096  50.79 6.08
503 53655 21.21 6.21 52.83 3.03 690 52832 20.72  11.05 50.59 6.07
504 53239 21.09 6.22  53.09 3.07 691 52832 2099 11.06  50.63 6.07
505 53239 21.11 6.22 5277 2.97 692 52832 2096 11.07 50.41 6.07

(*) Los niimeros en negrita indican los valores minimos y mdximos registrados para las cinco variables.
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opera con un s6lo tubo de presion, empleando para ello los datos correspondientes a
un tubo mostrados en la Tabla 6.1. Los otros dos, hacen lo mismo pero para aquellas
situaciones en las que la planta trabaja con los dos tubos de presion conectados.
Para ello, emplean los datos correspondientes a dos tubos de presion mostrados en
la Tabla 6.1.

Modelo 1 EEEEtE AEREEES » Qft (PV1-PV2)
Potencia generada f----"""" LW ¢
kW) e et s .
T
: Modelo 2 EEEEtE: SERLEES > DPfr (PVI-PV2)
et /,'--'__ -» '
[P0 ’
Temperatura (°C) R \‘j>::/ —
\"‘ ’/’ i ™ 1 tubo
et b .
’ \\\\ H‘\_';g Modelo 3 §- -------------
Conductividad |- R L mmmmmmmemmmeoenes !
(mS/em)  feeeeol B T .
""""""""" > ;
e I

Fig. 6.4: Entradas, salidas y datos de entrenamiento de los cuatro modelos de cada
técnica de Machine Learning implementado.

En la Fig. 6.4, se muestra un esquema de las entradas, salidas y datos de en-
trenamiento que alimentan a cada modelo implementado. Se observa que todos los
modelos utilizan las mismas variables (potencia, temperatura y conductividad del
agua de mar) pero se diferencian por las salidas, por los datos de entrenamiento que

emplea cada uno y por el modo de operacion en el cual se utiliza cada modelo.

6.3.2.1 Arquitectura de la red neuronal seleccionada

En primer lugar, dada la gran tradicién y la capacidad de uso que tienen las
ANNs con miultiples capas para resolver problemas multivarible lineales y no-
lineales, se ha empleado esta técnica de Machine Learning para resolver el proble-

ma planteado. Del amplio abanico de posibles tipos de Redes Neuronales existen-
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tes, se emplea la topologia del MLP prealimentado, para crear los cuatro modelos

que se pretenden implementar.

Power —
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Pressure

\ (pfr)
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Flow
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Conductivity — \ *
() T =
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Fig. 6.5: Diagrama esquematico de la arquitectura de red neuronal empleada, con tres
neuronas en la capa de entrada, dos capas ocultas (con NHN-1 y NHN-2 nimero de
neuronas, respectivamente) y una neurona en la capa oculta (presion de referencia o
caudal de referencia).

La arquitectura de partida utilizada en los modelos de este trabajo corresponde
a una topologia feed-forward MLP con una capa de entrada, dos capas ocultas y
una capa de salida. La capa de entrada dispone de tres neuronas y cada una de
ellas lee independientemente la temperatura del agua de mar, la conductividad del
agua de mar y la potencia consumida por la planta durante el registro de datos.
Estas entradas se multiplican por unos pesos w;;, se le suman una unidad bias y
los resultados se distribuyen hacia las neuronas que componen la primera capa
oculta. De igual manera se repite el proceso y se distribuyen los nuevos valores
resultantes de esta primera capa oculta hacia las neuronas de la segunda capa oculta.
Finalmente, los valores resultantes de la segunda capa oculta se distribuyen hacia

la capa de salida, que tendrd una unica salida en cada modelo, Fig. 6.5.

El entrenamiento de los modelos es supervisado, es decir, conociendo el re-

sultado que se quiere obtener por la capa de salida se actualizan todos los pesos

114



6.3 Metodologia

sindpticos w;;* de las neuronas para que, con las variables introducidas por la capa
de entrada, se logre el minimo error entre el resultado esperado y el obtenido por
la red neuronal. Este proceso se realiza empleando el algoritmo de entrenamiento

Rprop, detallado mds adelante.

Respecto al numero de capas ocultas utilizadas, se puede apuntar que, tedrica-
mente, no hay razén para usar mas de dos capas [181]. De hecho, para la mayoria
de problemas, no hay razones tedricas que justifiquen el uso de mas de una capa
oculta [181, 182]. Las redes neuronales que poseen dos capas ocultas pueden gene-
rar regiones de decision arbitrarias capaces de ajustar los resultados de un modelo

mediante regiones de decision no-convexas y disjuntas [151].

Sin embargo, el nimero de capas ocultas y neuronas que necesita un MLP pa-
ra resolver un problema de ingenieria concreto parece una cuestion en la que se
requieren multiples ensayos [143]. En trabajos publicados previamente en los que
se emplean estos modelos para simular procesos de Ol, generalmente se usan una
[16-18, 130, 142] y dos [14, 16, 17, 130, 146] capas ocultas de neuronas. Incluso,
algin autor utiliza de forma excepcional hasta 20 capas ocultas [146]. Teniendo
esto presente, el estudio desarrollado en este trabajo se centra en el andlisis de ar-
quitecturas de ANNs con una y dos capas ocultas, con el objetivo de determinar el

numero 6ptimo de neuronas en cada una de las capas ocultas.

6.3.2.2 Meétricas utilizadas para evaluar los diferentes modelos estudiados

Para realizar una evaluacion de los modelos precisa y rigurosa desde el punto de
vista estadistico, es necesario recurrir a métricas que permitan cuantificar el error

de forma absoluta y relativa.

Las métricas empleadas para evaluar los modelos de ANN propuestos son: el
error absoluto medio (MAE - mean absolute error) y el error absoluto medio por-

centual (MAPE - mean absolute percentage error)

“Los pesos sindpticos (w;;) definen la fuerza de la conexion sindptica entre dos neuronas, la
neurona pre-sindptica i y la neurona post-sindptica j. Estos pesos pueden tomar valores positivos,
negativos o nulos. Un peso positivo actiia como excitador mientras que un peso negativo actia como
inhibidor. En el caso de que el peso sea nulo, no hay comunicacién entre la pareja de neuronas.
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El MAE lo define la Ec.(6.1), donde los n valores estimados por los modelos
quedan representados por la letra «e» y los n valores observados por la letra «o».

MAE _ Z’iil |€i

n

(6.1)

Con el MAE, todos los tamaios de error se tratan de manera uniforme, segin su
magnitud. Esta métrica se expresa en las mimas unidades que usan los pardmetros

que se comparan.
El MAPE se define por la Ec.(6.2)

n

vapg = 100 Z

n <
=1

€; — 0;

(6.2)

0;

Esta dltima es una métrica relativa que expresa el error como un porcentaje del

dato observado.

6.3.2.3 Proceso de disefio, optimizacion y evaluacion de las redes neuronales se-
leccionadas

La biisqueda de la arquitectura de ANN apropiada lleva consigo el entrenamien-
to y autoajuste de los pesos de la ANN. Para ello se utiliza el algoritmo heuristico de
entrenamiento supervisado Rprop (Resilient backpropagation algorithm), Fig. 6.6,
[158]. Este algoritmo es, junto con el algoritmo de correlacion en cascada y el al-
goritmo Levenberg—Marquardt, uno de los mas rapidos actualizando los pesos de
una red neuronal y se considera como uno de los métodos de entrenamiento mds

eficientes para redes neuronales con topologias arbitrarias [183].

Para resolver el problema de optimizacién que supone la busqueda de los pesos
adecuados de una red neuronal, el algoritmo Rprop actia independientemente en
cada peso y tiene en cuenta solamente las derivadas parciales del error total respecto
al peso correspondiente (no tiene en cuenta la magnitud del error) [158]. Para cada
peso, se comprueba en cada iteracion si cambia el signo en la derivada parcial de
la funcidn de error respecto a su valor en la iteracion anterior. Si existe cambio de
signo, se multiplica el valor del peso por un factor 7~, donde n~ < 1. Si la ultima

iteracion produce el mismo signo, la actualizacion del peso se multiplica por un
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factor n*, donde n* > 1. Finalmente, se actualiza cada peso sumando o restando la
multiplicacion anterior, de forma inversa al signo de su derivada parcial. Con ello
se busca compensar o minimizar el error total. El autor del algoritmo recomienda
utilizar por defecto n* = 1,2 y n~ = 0,5. Para un mayor nivel de detalle, puede
estudiarse el pseudo-codigo del algoritmo en el trabajo publicado por Riedmiller y
Braun [184].

Uso de Algoritmos Genéticos

Para terminar de disefar y optimizar cada una de las redes neuronales utilizadas
no solo es necesaria una topologia, como la sefialada en apartados anteriores, sino
que también es necesario especificar el nimero de neuronas en cada capay el ajuste

optimo de los pesos correspondientes a cada neurona.

Proceso de bisqueda del nimero de neuronas 6ptimo para cada capa de cada
modelo de ANN empleado

Con respecto a la busqueda del nimero de neuronas 6ptimo en cada capa, hay
que mencionar que, en esta tesis, el nimero de neuronas de la capa de entrada
asi como el de la capa de salida viene impuesto por el nimero de variables de
entrada y de salida utilizadas (ver Fig. 6.5). Esto se debe a que, para cada uno de los
cuatro modelos de ANN desarrollados, siempre se utilizan las mismas variables de
entrada y salida (Fig. 6.4). Por este motivo, se simplifica el trabajo de optimizacién
que se realiza en este apartado y se centra la bisqueda en el nimero 6ptimo de

neuronas de cada capa oculta.

Por otra parte, tal y como se dijo anteriormente hay que tener en cuenta que,
la bisqueda del nimero 6ptimo de neuronas queda supeditada al proceso de ajuste
Optimo de los pesos sindpticos de cada neurona, ya que cada propuesta de modelo
de ANN debe ser previamente entrenada (ajuste de pesos) y evaluada (validacion
de resultados) para poder comprobar si se trata de la configuracion que dispone del

nimero de neuronas optimo.

Todo este proceso descrito en este apartado se lleva a cabo implementando un

Algoritmo Genético (AG) mediante el cual, partiendo de un niimero inicial de neu-
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ronas en cada capa oculta, se entrena y se evaliia cada arquitectura iterativamente

hasta lograr una configuracion 6ptima (Fig. 6.6).

Uso de algoritmos genéticos para la bisqueda del nimero 6ptimo de neuronas

Los algoritmos genéticos estan inspirados en las leyes de la evolucion natural
descritas por Darwin. Y, al igual que ocurre en la Teoria de la Evolucion Natural,
los algoritmos genéticos emplean unos operadores de seleccién, mutacién y cruce
para seleccionar los individuos (soluciones) mejor adaptados y proceder a la re-
produccién de la cual se obtienen nuevas generaciones de individuos (soluciones)

mejor capacitadas que las anteriores para resolver el problema planteado [185].

Mas especificamente, en este trabajo se utiliza un AG pensado para la opti-
mizacion de problemas cuyas variables sean de tipo mixto. Es decir, problemas
compuestos por variables de tipo real y/o de tipo entero. El algoritmo empleado
fue desarrollado por Deep et. al y se llama MI-LXPM [184]. Usa las funciones
Laplace Crossover y Power Mutation desarrolladas por Deep y Thakur en [186] y
[187], respectivamente. Para su ejecucion, se utiliza la implementacién de la fun-
cion ga de la Matlab’s Global Optimization Toolbox [188].nEl proceso global de
busqueda que sigue el AG empleado para obtener la configuracién de red neuronal

optima se representa en la Fig. 6.6 y puede resumirse de la siguiente manera:

1. En primer lugar, el AG genera una poblacion inicial compuesta por 40 indi-
viduos («1» en Fig. 6.6). Esta poblacion inicial no es mas que un conjunto
de varias soluciones (individuos) generadas aleatoriamente® que representan,
cada una, una propuesta de configuracién 6ptima de modelo de ANN. Por
tanto, cada solucion (o «individuo») de una «poblacion» (o conjunto de so-
luciones) esta compuesta por un «cddigo genético» de dos nimeros enteros:
i) el nimero de neuronas 6ptimo de la primera capa oculta y ii) el nimero de

neuronas Optimo en la segunda capa.

Los valores que puede tomar el niimero de neuronas de la primera capa oculta

se restringen a los nimeros enteros que se encuentran dentro del rango [2,

3La poblacién inicial se genera siguiendo una distribucién aleatoria uniforme usando la funcién
@ gacreationuniform de la Matlab’s Global Optimization Toolbox [188]
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Fig. 6.6: Diagrama de bloques con la representacién esquemadtica de la metodologia

empleada en el disefio y la evaluacién de las ANNs seleccionadas.
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150]. Andlogamente, en la segunda capa, el niimero de neuronas sélo puede

ser un numero entero entre 0 y 150. De esta manera, se permite que el AG

pueda obtener una solucién 6ptima en la que s6lo haya una tnica capa oculta.

Es decir, una solucién en la que el nimero de neuronas en la primera capa

oculta esté entre 2 'y 150 y el nimero de neuronas en la segunda capa oculta

sea 0.

2. Con el nuevo conjunto de posibles soluciones 6ptimas generado («poblacion

actual»), se evalian todas las soluciones de forma independiente aplicando

validacion cruzada. Esta técnica, ampliamente aceptada en la comunidad de

la Mineria de Datos [143], permite la evaluacion de cada modelo evitando un

sobreajuste del mismo en los datos. La validacién cruzada se ejecutd subdi-

vidiendo los datos en diez partes (/0-folds). Es decir, usando los datos regis-

trados segun el proceso descrito en el apartado 6.3.1:

a) se subdivide el conjunto total de datos en diez subconjuntos disjuntos y

de tamafio similar. Esto se realiza mediante la funcién cvpartition de la

Matlab’s Statistics and Machine Learning Toolbox [174].

b) Se ejecuta un bucle diez veces para escoger, en cada iteracion, uno de

estos diez subconjuntos de datos y usarlo como «subconjunto fest». Este

subconjunto, que contiene una décima parte de los datos de entrada y

de salida observados durante el proceso descrito en el apartado 6.3.1, se

reserva para validar el modelo. El resto de datos se agrupan formando

el «subconjunto de entrenamiento».

¢) En cada iteracion del bucle anterior, se van cambiando los suconjuntos

«test» y «entrenamiento» para entrenar y validar una de las arquitecturas

de red neuronal propuesta por el AG con datos diferentes.

De esta manera, para un mismo nimero de capas ocultas e igual ndme-

ro de neuronas en cada capa, se realizan diez entrenamientos distintos

usando los diez posibles subconjuntos de entrenamiento obtenidos an-

teriormente.
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d)

El entrenamiento de cada modelo se lleva a cabo mediante la funcién
fitnet de Matlab [159], configurada para usar el algoritmo de entrena-
miento Rprop detallado anteriormente. Para ello, se aplico la filosofia

de «early-stopping» que se detalla a continuacion:

c.I) se vuelven a subdividir los datos del «subconjunto de entrena-
miento» en dos bloques (un nuevo conjunto de entrenamiento,
que representa un 90 % de dichos datos, y un nuevo conjunto

llamado de validacion, que representa un 10 % de los datos);
c.Il) se ejecuta el algoritmo Rprop descrito anteriormente;

c.I11) y se detiene el proceso de entrenamiento cuando se produce al-
guna de las siguientes circunstancias: a) el error obtenido por el
nuevo conjunto de entrenamiento disminuye y el error obtenido
por el conjunto de validacion se incrementa durante seis itera-
ciones consecutivas; b) el nimero de iteraciones en el proceso
de entrenamiento alcanza el valor de 1000; o c¢) se alcanza un

error de ajuste menor que el minimo establecido (MSE = 10~%).

Los «suconjuntos test» obtenidos sirven para que, en cada iteracion,
pueda obtenerse una medida de ajuste entre el resultado del modelo y el
resultado real. En dicho subconjunto se separan las variables de entrada

de las variables de salida.

Las variables de entrada se emplean para simular el modelo entrenado
previamente obteniendo unos resultados estimados a partir de dichas

entradas. Estos resultados se etiquetan como «datos estimados».

Las variables de salida de los «suconjuntos fest» se reservan y se eti-

quetan como «datos observados»,

En cada iteracion se calcula un error parcial que especifica el nivel de
ajuste que tiene la arquitectura analizada con los datos correspondientes
a cada subdivision (Fig. 6.6).

Es decir, en total, aparte de entrenar diez veces el mismo modelo y ob-

tener asi diez configuraciones de pesos diferentes que usan diez subcon-

juntos de datos de entrenamiento distintos, también se simula el modelo
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diez veces usando los datos reservados del «subconjunto fest» y obte-

niendo una medida de error por iteracion. Como resultado de la valida-

cion cruzada, se obtienen diez errores parciales cometidos por la misma

configuracion de red neuronal (MAFE,, ..., MAFE)
(MAPE,, ..., MAPE,) (Fig. 6.6).

f) Se calcula el valor medio de cada métrica M AE, M APE.

Asimismo, puede utilizarse la varianza de los 10 muestras parciales de

error obtenidas para estimar la variabilidad de estas medias parciales

y, por tanto, determinar la estabilidad del comportamiento ante nuevos

datos.

3. El valor medio de cada métrica se utiliza como valor comparativo entre cada

una de las soluciones («individuos») de la «poblacion» generada por el AG.

Cada individuo de la poblacién se asocia a un error y se ordena en funcion

de ese error.

4. Se seleccionan los 40 individuos con mejor rendimiento utilizando la técnica

de seleccién por torneo (funcion @selectiontournament de la Global Opti-

mization Toolbox de Matlab [188]).

5. Se ejecutan los operadores de cruce (Laplace Crossover) y mutacion (Power

Mutation). Con el operador de cruce se combinan los distintos individuos

dos a dos generando nuevos individuos y con el operador de mutacién se

seleccionan aleatoriamente varios individuos y se les cambia su codificacion.

Esto da lugar a una nueva «generacion».

6. El AG (funcién ga de la Global Optimization Toolbox de Matlab [188]) che-

quea los valores de error cometidos por cada individuo M AFE y detiene la

ejecucion si se cumplen alguno de los siguientes criterios (Fig. 6.6): a) el

ndmero de generaciones (o iteraciones) alcanza el valor de 200, b) el valor

medio del error cometido por todos los individuos de la poblaciéon M AFE se

estabiliza variando menos de 104,

7. Sino se produce ninguno de estos eventos, se repite el proceso volviendo al

punto numero 2.
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6.3.3 Aplicacion experimental de los modelos ANN seleccionados

A continuacion, se detalla el procedimiento experimental llevado a cabo para
analizar rigurosamente la capacidad que tienen las Redes Neuronales para lograr el

objetivo planteado.

Se pretende medir el grado de ajuste logrado por el sistema de control (al cual
se le han integrado los modelos de ANN disefiados) al regular la potencia consu-
mida por la planta desalinizadora e intentar igualarla a una variacion de potencia
eléctrica aleatoria. Para ello, se disefian cuatro ensayos experimentales diferentes
en los cuales se utiliza la misma secuencia de valores de entrada al proceso (misma
serie de datos de viento escalonado por saltos aleatorios cambiantes cada dos mi-
nutos). La principal diferencia entre los cuatro ensayos radica en la variacion de las
caracteristicas del agua de alimentacion. Siguiendo la nomenclatura empleada por
Montgomery [189], se utiliza un tipo de experimentacién factorial fraccionado en
la que se cambian varios factores en conjunto y s6lo se ensayan algunos de ellos.

En este caso, los factores a variar son:

» el factor de caracteristicas del agua de mar (Fig. 6.7), que estd compuesto
por dos factores combinados (factor de temperatura del agua de mar y factor
de conductividad del agua de mar). Este factor conjunto tiene cuatro niveles
NL=4 (L-1, L-2, L-3 y L-4) donde cada nivel combina un rango acotado de

temperatura y un rango acotado conductividad (ver Tabla 6.2)

Tabla 6.2: Factor de caracteristicas de agua de alimentacién

Niveles Intervalo de temperatura Intervalo de conductividad
&) (pS/em)
L-1 20.03-21.15 55440-56360
L-2 21.08-22.28 52730-53600
L-3 22.80-23.92 50460-50990
L-4 24.34-25.23 47280-47810

= y, el factor de potencia operativa de referencia, definido por 16 bloques de
potencia (Tabla 6.3). Estos bloques tratan de representar a las potencias que
deben ser consumidas por la planta o, en otras palabras, potencias que se su-

pone que son generadas por la turbina edlica Vergnet GEV10/15 [98]). Se
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denominan B-1, B-2, ..., B-16, (Fig. 6.8) y se obtuvieron a partir de una
muestra aleatoria* de la cual se obtuvieron 16 valores que cumplian el requi-
sito de estar dentro del rango operativo de la planta (2-11 kW) (Tabla 6.3)

para el lugar de donde se encuentra actualmente instalada (Fig. 6.9).

Tabla 6.3: Factor de potencias de referencia

Bloques Velocidades de SD Potencia de salida PD

viento

(m/s) (m/s) (kW) kW)
B-1 9.29 9.29 9.42 9.42
B-2 8.23 -1.05 7.15 -2.26
B-3 9.27 1.04 9.38 2.23
B-4 7.37 -1.90 5.24 -4.14
B-5 7.72 0.36 6.05 0.81
B-6 6.58 -1.14 3.38 -2.67
B-7 6.28 -0.30 2.65 -0.73
B-8 8.02 1.74 6.69 4.04
B-9 8.32 0.30 7.34 0.65
B-10 7.34 -0.98 5.17 -2.16
B-11 9.31 1.97 9.46 4.29
B-12 7.32 -1.99 5.12 -4.34
B-13 9.02 1.71 8.84 3.72
B-14 9.07 0.05 8.94 0.10
B-15 7.55 -1.52 5.66 -3.28
B-16 6.98 -0.57 4.33 -1.32

SD: Diferencias consecutivas de velocidades de viento.

PD: Diferencias consecutivas de potencias de referencia.

De acuerdo con el estudio llevado a cabo en el apartado 4.4, los cambios mas
frecuentes de velocidad edlica son de 0.0-0.5 m/s y 0.5-1.0 m/s, segtn las medias
minutales de velocidades de viento registradas a 20 m. de altura sobre el nivel del
mar en el lugar donde esté instalado el prototipo. Los cambios en la velocidad de
1.5-2.0 m/s se dan con una frecuencia muy baja. Sin embargo, tal y como se observa
en la Tabla 6.3, los bloques de saltos edlicos utilizados provocaron variaciones edli-

cas consecutivas de toda indole. Pueden observarse cambios consecutivos de 0.05

4La muestra aleatoria de viento se obtuvo utilizando la funcién de distribucién de velocidad de
viento que representa el régimen de viento en la localizacion del prototipo
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Fig. 6.9: Obtencién de la muestra aleatoria de potencias operativas usando la funcién
de distribucién de viento que representa el régimen edlico en la localizacién del pro-
totipo.

m/s hasta 9.29 m/s, que suponen variaciones de potencia de 0.1-9.42 kW. Estas
variaciones aleatorias permiten analizar de una forma extremadamente rigurosa el
funcionamiento de la planta, sometiéndola a cambios bruscos y a un amplio rango
de circunstancias de operacion, permitiendo asi el anélisis de los errores cometi-
dos al operar con un solo tubo de presion, con dos tubos en paralelo y cuando se

producen las conexiones y desconexiones del segundo tubo.

El anélisis determinista llevado a cabo se realiz6 empleando las métricas MAE
y MAPE definidas anteriormente. En cada bloque, se compara la potencias de refe-
rencia P, y la potencia instantdnea consumida por la planta Pro como consecuen-
cia de las intervenciones que realiza el sistema de control dictadas por los modelos
de ANN disefiados.

Una vez concluidos los test para cada uno de los niveles de caracteristicas de
agua de alimentacion, se llevé a cabo un anélisis de los errores MAE y MAPE ge-
nerados en cada ensayo. El objetivo fue verificar la existencia o no de diferencias
significativas entre los errores cometidos por los cuatro niveles del factor de carac-

teristicas del agua de alimentacidn, dentro de cada uno de los bloques del factor de
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potencias de referencia. El resultado permiti6 elaborar una serie de conclusiones
sobre la capacidad que tienen las ANN desarrolladas (e implementadas en el sis-
tema de control) para manejar las consignas operativas de la planta desalinizadora
(teniendo en cuenta la variabilidad de la conductividad del agua de alimentacién
y de la temperatura) y conseguir adaptar la energia consumida por la planta a una

amplia y aleatoria variacion de la potencias eléctrica disponible.

6.4 Analisis y discusion de los resultados obtenidos
6.4.1 Analisis de los modelos ANN seleccionados

Las arquitecturas seleccionadas después de aplicar el proceso de disefio, entre-
namiento y validacion explicado en el apartado anterior se muestran en la Tabla 6.4.
Se puede observar el nimero de capas ocultas de neuronas asi como el nimero de

neuronas en cada una de las capas. También en la Tabla 6.4 se indican los errores

MAFE y MAPE vy sus desviaciones estandar. Es posible observar que todos los
modelos disponen de dos capas ocultas y que el nlimero de neuronas de las capas
ocultas sigue una forma piramidal. El nimero de neuronas va decreciendo desde
la primera capa hasta la segunda capa. Es decir, se cumple la regla de geometria
piramidal ya expuesta previamente en la literatura cientifica [182]. Sin embargo, el
nimero de neuronas no sigue la férmula aproximada que recomienda un nimero
de neuronas para cada capa oculta de una ANN de cuatro capas [182]. En este caso,
si se empleara esta férmula, el nimero de neuronas requerido se subestimaria. Esto
es probablemente porque el nimero de entradas (tres) y salidas (una) es reducido y
porque la complejidad del problema es elevada [182]. Estos resultados corroboran
la ventaja de usar algoritmos genéticos en oposicion al uso de una aproximacién
mediante férmulas, cuando se desea seleccionar el nimero de neuronas en cada una

de las capas ocultas de una red neuronal artificial.
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Tabla 6.4: Arquitecturas de los cuatro modelos ANN seleccionados

MAE MAPE
Tubo Variable NHN-1 NHN-2
Media Stdev Media Stdev
Caudal 38 4 0.026 0.005 1.305 0.259
1 (m3/h) (m3/h)
Presion 56 9 0.252 0.040 0.579 0.098
(bar) (bar)
Caudal 69 13 0.038 0.005 0.847 0.118
2 (m3/h) (m3/h)
Presion 71 17 0.175 0.036 0.405 0.084
(bar) (bar)

NHN-1: Numero de neuronas en la primera capa oculta;

NHN-2: Nimero de neuronas en la segunda capa oculta; Stdev: Desviacion estdndar.

6.4.2 Andlisis de los errores generados en los ensayos experimenta-
les

En la figura Fig. 6.10, para el caso del nivel L-1, se muestran los valores la
potencia real consumida por la planta desalinizadora en cada instante asi como
los valores de las consignas de referencia de potencia a consumir por la planta
(Fig. 6.10-a). También se muestran los valores de presiones reales medidas en la
planta y los valores de referencia de presion calculados por las ANN (Fig. 6.10-b)
. Asimismo se muestran los valores de caudales de alimentacion reales medidos en
la planta y los valores de referencia de caudal calculados por las ANN (Fig. 6.10-c).
Todos estos valores han sido obtenidos al aplicar el procedimiento descrito en la

seccion 6.3.3.

Ademads, en la Fig. 6.10-d se muestra la tasa de recuperacion de permeado,
en la Fig. 6.10-e los valores de caudal de permeado y rechazo obtenidos y, por
ultimo, en la Fig. 6.10-f se muestra la conductividad de permeado obtenida como
consecuencia de las variaciones aplicadas en cada momento sobre las variables de

caudal y presion de alimentacion.

El comportamiento de estas mismas variables comentadas ha sido similar para
los niveles L-2, -3 y L-4 definidos previamente. Dichas variaciones se representan
en las Fig. 6.11, Fig. 6.12 y Fig. 6.13 respectivamente. Tras una simple observa-

cion de tales variaciones para los niveles L-2, L-3 y L-4, se puede intuir que, a
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Fig. 6.10: Nivel L-1. a) Potencias consumidas de referencia y oscilaciones medidas de
la potencia consumida por la planta de OI vs. tiempo de operacién. b) Presiones de
referencia y oscilaciones de las presiones reales medidas en la planta de OI vs. tiem-
po de operacion de la planta. ¢) Caudales de referencia y oscilaciones de los caudales
reales medidos en la planta de OI vs. tiempo de operacién de la planta. d) Tasa de
recuperacion de permeado registrada para el tiempo en el que la planta de OI operé en
las condiciones representadas en a), b) y c). e) Caudales de permeado y rechazo regis-
trados para el tiempo en el que la planta de OI oper6 en las condiciones representadas
ena),b)yc).

pesar de que las consignas son diferentes, no se aprecian diferencias entre estas y
los valores obtenidos para el nivel L-1 (Fig. 6.10). Por ello, la Tabla 6.5 muestra
para cada factor de bloque de potencia (B-1,..,B-16) y para cada factor de niveles
de caracteristicas de agua de alimentacién (L-1, L-2, L-3 y L-4) las consignas de

caudal y presion de operacion. En esta tabla se puede ver como la red neuronal
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Fig. 6.11: Nivel L-2. a) Potencias consumidas de referencia y oscilaciones medidas de
la potencia consumida por la planta de OI vs. tiempo de operacién. b) Presiones de
referencia y oscilaciones de las presiones reales medidas en la planta de OI vs. tiem-
po de operacion de la planta. ¢) Caudales de referencia y oscilaciones de los caudales
reales medidos en la planta de OI vs. tiempo de operacién de la planta. d) Tasa de
recuperacion de permeado registrada para el tiempo en el que la planta de OI operé en
las condiciones representadas en a), b) y ¢). e) Caudales de permeado y rechazo regis-
trados para el tiempo en el que la planta de OI operd en las condiciones representadas
ena),b)yc).

genera diferentes consignas para la misma potencia de referencia, dependiendo de
la temperatura y de la conductividad que tenga el agua en cada momento. También
en la Tabla 6.5 se muestra el consumo de energia especifico de la planta desalini-
zadora en funcion de los factores de bloque de potencia y de los niveles L-1, L-2,
L-3yL-4.
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Fig. 6.12: Nivel L-3. a) Potencias consumidas de referencia y oscilaciones medidas de
la potencia consumida por la planta de OI vs. tiempo de operacion. b) Presiones de
referencia y oscilaciones de las presiones reales medidas en la planta de OI vs. tiem-
po de operacién de la planta. ¢) Caudales de referencia y oscilaciones de los caudales
reales medidos en la planta de OI vs. tiempo de operacion de la planta. d) Tasa de
recuperacion de permeado registrada para el tiempo en el que la planta de OI operé en
las condiciones representadas en a), b) y c). e) Caudales de permeado y rechazo regis-
trados para el tiempo en el que la planta de OI operd en las condiciones representadas
ena),b)yc).

Tal y como se observa en la Fig. 6.10-b, las mayores desviaciones entre la
presion de operacion y la presion de referencia se producen en aquellos instantes
en los que el sistema de control (siguiendo las 6érdenes de los modelos ANN) actdan
sobre la védlvula PSV (Fig. 6.3) para adaptar la potencia consumida a los cambios

en la referencia de potencia. Después de un primer instante, la presion de operacion
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Fig. 6.13: Nivel L-4. a) Potencias consumidas de referencia y oscilaciones medidas de
la potencia consumida por la planta de OI vs. tiempo de operacién. b) Presiones de
referencia y oscilaciones de las presiones reales medidas en la planta de OI vs. tiem-
po de operacidn de la planta. c) Caudales de referencia y oscilaciones de los caudales
reales medidos en la planta de OI vs. tiempo de operacién de la planta. d) Tasa de
recuperacion de permeado registrada para el tiempo en el que la planta de OI operé en
las condiciones representadas en a), b) y ¢). e) Caudales de permeado y rechazo regis-
trados para el tiempo en el que la planta de OI operd en las condiciones representadas
ena),b)yc).

oscila respecto a la presion de referencia. La amplitud de dicha oscilacién es menor
cuando el caudal de alimentacion es elevado. Para caudales pequefios la oscilacion
de presion es mayor. Estos picos instantdneos de presion son consecuencia directa

de los valores asignados al controlador PID del lazo de control que regula la presion
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Tabla 6.5: Consignas de presion y caudal de operacién y consumo de energia especifi-
co (SEC) obtenidos cuando la planta desalinizadora opera siguiendo el procedimiento
descrito en la seccién 6.3.3.

Factor de Niveles del factor de caracteristicas de agua de alimentacién
potencia L-1 L-2 L-3 L-4
Blog. Pot. Pres. Caud. SEC Pres. Caud SEC Pres. Caud SEC Pres Caud SEC
(kW) (bar)  (m3/h) (kWh/m3)  (bar) (m3m) kWh/m3)  (bar) (m3/h) (kWh/m3)  (ba)  (m3m) (kWh/m3)
B-1 9.42 48.63 5.34  13.63 47.62 548 12.20 4599 565 12.60 4424 586 10.97

B-2 7.15 45.80 4.17 12.63 44.59 438 11.13 43.02 458 11.88 41.04 477 10.16
B-3 9.38 49.32 524  13.17 47.83 543 11.89 45.96 5.63 11.99 44.17 5.79  10.76
B-4 5.24 42.80 3.09 12.00 41.21 327 11.39 39.40 3.48 11.39 37.48 3.67 10.16
B-5 6.05 4430 3.68 12.36 4270 3.85 10.74 40.99 3.97 10.80 39.01 416 9.73
B-6 3.38 43.89 1.83  14.63 4343 192 1295 41.49 2.00 12.60 3985 1.99 11.16
B-7 2.65 41.33 147 13.98 40.16 1.49 1345 37.72 1.51  13.36 37.74 1.50 11.03
B-8 6.69 45.07 4.00 11.08 43.79 4.16  10.73 42.17 434  10.28 40.13 451  9.99
B-9 7.34 46.06 4.29  12.27 44.93 447 1147 43.34 466 10.79 4131 485 10.34
B-10 5.17 4248 3.08 12.01 41.03 324 10.86 39.24 3.44 1046 37.12 3.63 9.85
B-11  9.46 49.23 530 12.57 47.89 547 11.83 46.00 5.67 11.29 44.19 5.80 10.68
B-12  5.12 4232 3.07 12.29 40.70 3.24  11.00 38.96 3.42  10.86 3722 356 9.99
B-13  8.84 48.04 5.07 12.78 46.73 524 11.52 45.27 543  11.31 4341 5.60 10.63
B-14 894 48.19 5.11  13.02 46.93 527 11.89 4541 547 11.59 43.58 5.62 1042
B-15 5.66 43.31 341 11.90 41.76 3.61 10.86 40.10 3.75 10.84 38.24 392  10.08
B-16  4.33 47.65 2.27  13.60 46.72 3.36  12.49 4423 248  13.12 4239 253 11.87

y que fue implementado en el PLC que controla al sistema (Fig. 6.3).

En la Fig. 6.14 se observa un histograma y un digarama de bigotes de los va-
lores instantdneos de tasa de recuperacion de permeado obtenidos en los cuatro
ensayos realizados. Se puede observar que la media (14.22 %), la moda (14.24 %)
y la mediana (14.18 %) son practicamente la misma y que el rango intercuartili-
co es 1.44 %. Esta tasa de recuperacion de permeado presenta un incremento de un
4.94 % con respecto al valor de tasa de recuperacion establecida para situaciones en
las que la planta opera en régimen estacionario (13.55 %) y en las que fueron entre-
nadas las ANN. Los valores atipicos (aquellos con un punto méas que el tercer rango
intercuartilico) localizados a la izquierda del bigote mas bajo se encuentran dentro
de los limites de operacion tedricos de las membranas calculados en el capitulo 4.

Sin embargo, hay algunos valores atipicos (con una muy baja frecuencia de ocu-
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Fig. 6.14: Histograma y diagrama de bigotes de los valores instantdneos de tasa de
recuperacioén de permeado obtenidos en los cuatro ensayos realizados.

rrencia) localizados a la derecha del bigote més alto que exceden instantdneamente
los margenes de seguridad establecidos por el fabricante de las membranas. Estos
valores atipicos (Fig. 6.10-d) se observan cuando los picos de presidon previamente
citados son relativamente altos. Esto se debe a que los incrementos instantaneos de
presion (que, a su vez, producen incrementos en el caudal de agua producto que
se encuentra en el numerador de la expresion que define la tasa de recuperacion
de permeado) estdn asociados con respuestas lentas en el caudal de alimentacién
(Fig. 6.10-c) con una consecuente reduccion en el denominador de la expresion que
define la tasa de recuperacion de permeado. Se puede sefalar que las variaciones
en el caudal son derivadas del comportamiento del algoritmo que regula al con-
vertidor de frecuencia (Fig. 6.3). Este algoritmo estd basado en un lazo de control
PI realimentado que actiia gradualmente (con rampas) antes de alcanzar una nueva
consigna. De esta forma se garantiza la adaptacion del caudal a la consigna en un

periodo designado por el usuario.
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Con vistas a prevenir el establecimiento de una tasa de recuperacion de per-
meado que pudiera hacer operar a las membranas fuera de los limites operativos
aceptables, se requiere una optimizacion y ajuste de los pardmetros de los contro-

ladores.

En la Tabla 6.6 se muestran los errores MAE y MAPE obtenidos cuando la
planta desalinizadora de OI opera siguiendo el procedimiento descrito en la seccién
6.3.3. Se observa que los rangos de los errores medios MAE y MAPE, obtenidos
para los distintos niveles del factor de caracteristicas de agua de mar, se encuentran
entre 0.338 kW y 0.364 kW y 5.684 % y 6.064 %, respectivamente. Por ello, se
considera que puede ser de interés cientifico analizar si el uso de alguna otra técnica

de Machine Learning puede obtener modelos capaces de reducir estos errores.

Tabla 6.6: Errores MAE y MAPE obtenidos cuando la planta desalinizadora opera
siguiendo el procedimiento descrito en la seccién 6.3.3.

Blogues Niveles del factor de caracteristicas de agua de alimentacion
del L-1 L2 L-3 L-4
factor

?e po- MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE MAE MAPE
encia
(kW) (%) (kW) (%) (kW) (%) (kW) (%)

B-1 0.225 2.39 0.251 2.67 0.266 2.83 0.183 1.95
B-2 0.302 423 0.275 3.84 0.243 3.40 0.245 3.43
B-3 0.343 3.66 0.314 3.34 0.296 3.15 0.273 291
B-4 0.470 8.98 0.419 8.01 0.417 7.97 0.431 8.24
B-5 0.230 3.80 0.245 4.05 0.209 3.45 0.207 3.43
B-6 0.344 10.17 0.381 11.27 0.361 10.68 0.404 11.96
B-7 0.139 5.25 0.155 5.84 0.163 6.12 0.144 5.42
B-8 0.761 11.37 0.883 13.19 0.850 12.71 0.919 13.73
B-9 0.231 3.16 0.237 3.23 0.227 3.09 0.172 2.34

B-10 0.321 6.21 0.259 5.01 0.288 5.56 0.216 4.17
B-11 0.526 5.56 0.553 5.85 0.438 4.63 0.497 5.25
B-12 0.471 9.19 0.465 9.08 0.356 6.95 0.458 8.94
B-13 0.504 5.70 0.483 5.46 0.477 5.40 0.540 6.11
B-14 0.217 243 0.226 2.53 0.181 2.02 0.158 1.77
B-15 0.367 6.49 0.358 6.33 0.329 5.81 0.289 5.11
B-16 0.304 7.02 0.318 7.33 0.311 7.17 0.316 7.28

Media 0.360 5.976 0.364 6.064 0.338 5.684 0.341 5.753
Stdev 0.156 2.766 0.176 3.082 0.164 2.941 0.200 3.513
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Con vistas a verificar la existencia o no de diferencias significativas entre los
errores registrados para los cuatro niveles del factor de caracteristicas de agua de
mar en cada bloque del factor de potencia de referencia, la intencién inicial fue
desarrollar un analisis de varianza con medidas repetidas. Un andlisis de varianza
con medidas repetidas es equivalente a un andlisis de varianza pero con relacién
entre grupos (no independientes). Sin embargo, dado que los datos no cumplen con
las suposiciones que asume el andlisis de varianza [190], se decidi6 emplear un
método no-paramétrico, que no requiere que las muestras sigan una distribucién
especifica. Mas especificamente, se empled un test de Friedman [191, 192], que
utiliza rangos y constituye una versiéon no-paramétrica de un andlisis de varianza

de medidas repetidas.

Con el objetivo de poder aplicar el test de Friedmand [191, 192] a los erro-
res mostrados en la Tabla 6.6, el contenido de las diferentes filas de la tabla debe
ser independiente. Asimismo, el contenido de las diferentes columnas debe estar
relacionado. Para analizar la independencia de los datos (coeficientes de autoco-
rrelacion cercanos a cero) de cada columna (cuyo correlograma se muestra en la
Fig. 6.15), se utiliz6 la autocorrelacion estadistica, Q, Ec. 6.3, propuesta por Box

and Pierce [193] y mejorada por Ljung and Box [194].

B z=lag 7’2(l€>
Q=NB(NB+2) ) Bk (6.3)
k=1

En la Ec. 6.3, r(k) representa el coeficiente de autocorrelacion (lineal) de orden
k,y es dado por la (Ec. 6.4). En ella, m; es la media de los errores (MAE o MAPE)

del nivel de caracteristicas de agua de mar considerado.

ZNB (error; —my) (error;_ —my)

i=k+1
Zf\ff (error; — m1)2

r(k) = (6.4)

El estadistico Q se distribuye en la hipétesis de independencia como x? con

DL=lag grados de libertad. Por tanto, el valor critico viene dado por la (Ec. 6.5).

Q> Qc = X{i-a. p1) (6.5)
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Sin embargo, se debe resaltar que este estadistico es valido si el proceso sigue
una distribucién gaussiana. Dado que la suposicion de normalidad ha sido rechaza-
da por los datos (de acuerdo con el test de normalidad de Anderson-Darling [195]
usado con un nivel de significacion de 0.05), se utiliz6 la transformacién Box-Cox

[196], Ec. 6.6, que permite convertir los datos a normales Fig. 6.16.

A
(k) = (%) +Ab] o1 NB-1 (6.6)

Enla Ec. 6.6, A es la potencia de la transformacion que es estimada de los datos

y la constante b es elegida de tal forma que r(k) + b sea siempre positiva [196].

La aplicacion de la Ec. 6.5 a los errores de la Tabla 6.6 muestra que la in-
dependencia entre los datos de cada columna puede ser aceptada con un nivel de
significacién de 0.05, si se usa un lag de 2 bloques (Fig. 6.15). Esto puede ser
explicado por la circunstancia de que los datos de potencia de referencia alimen-
tan secuencialmente a los modelos ANN y generan errores en un bloque que tiene
cierta influencia en los errores del bloque que le sigue ( como se comentd previa-
mente, la mayor desviacion de la presion de operacion con respecto a la presion
de referencia se produce como consecuencia de los cambios en las potencias de

referencia).

Basado en lo anterior, se aplicé el test de Friedman [191] para cada tipo de error
(MAE y MAPE) escogiendo los bloques situados alternativamente. Por un lado, se
consideraron los 8 bloques (NB=8) cuya numeracién es impar (B-1, B-3,..., B-
15), y por otra parte se consideraron los 8 bloques (NB=8) cuya numeracién es par
(B-2,B-4,..., B-16).

En la Tabla 6.7 se muestran los altos coeficientes de correlacion existentes entre
los errores de las columnas de los bloques con numeracion impar y entre los errores
de los bloques con numeracién par, corroborando la relacion existente entre las

columnas.

En la Fig. 6.17 se muestran los diagramas de bigotes y en la Tabla 6.8 los
resultados de significacion estadistica con los valores del estadistico de Friedman
[191], Ec.(6.7)
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Tabla 6.7: Coeficientes de correlacion entre los errores de los niveles del factor de
caracteristicas de agua de alimentaciion.

Muestra de bloques impares

Muestra de bloques pares

Niveles Niveles
Dato L-1 L-2 L-3 L4 L-1 L-2 L-3 L-4
L-1 1 0.989  0.975 0.967 1 0976  0.965 0.973
L-2 1 0.965 0.962 1 0.982  0.995
MAE
L-3 0.970 1 0.981
L-4 1 1
L-1 1 0.976 0912  0.935 1 0.971 0.956  0.966
L-2 1 0.942  0.941 1 0.978 0.998
MAPE
L-3 0.921 1 0.978
L-4 1 1

Tabla 6.8: Analisis de diferencias estadisticas para las métricas MAE y MAPE. Test
de Friedman

Error Muestra de bloques impares Muestra de bloques pares
S NB NL df x2 p- S NB NL df x2 p-

valor valor

MAE 7.35 8 4 3 7.82 0.062 4.2 8 4 3 7.82 0.241

MAPE 7.35 8 4 3 7.82 0.062 4.2 8 4 3 7.82 0.241
NL 2

S 12N B 5 [n (NL +1) 67
NL-(NL+1) & [ 2 '

J:

donde R?; es la suma de los rangos de nivel j de las caracteristicas de agua

[191].

La hipoétesis nula (HO) para el test de Friedman es que no hay diferencia entre

los errores generados por los cuatro niveles de caracteristicas de agua de mar. El

estadistico S sigue una distribucién chi-cuadrado (x?) asintéticacon dl = NL — 1

grados de libertad °, cuando HO es verdad. Por tanto, la region critica viene dada
por la Ec.(6.8)

>Comparaciones numéricas han demostrado que esto es una buena aproximacién siempre y
cuando NL > 7 [191].
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S > X%—a,NL—l (6.8)

Esto es, si la probabilidad calculada es baja (p-valor menor que un el nivel de
significancia 0.05 seleccionado) entonces la hipétesis nula es rechazada y se puede
concluir que al menos el error de dos niveles es significativamente diferente entre

ellos.

Tal y como se puede ver en la Tabla 6.8, los p-valores son mayores que 0.05 en
todos los casos. Por tanto, la hipdtesis nula es aceptada y, por ello, se puede decir
que no hay diferencias entre los errores cometidos por las ANN con respecto al

nivel de caracteristicas de agua de alimentacion.

Esto quiere decir que los modelos ANN implementados en el sistema de con-
trol del pequeiio prototipo de planta desalinizadora instalado en la isla de Gran
Canaria, después del entrenamiento y de la validacién presentan un comportamien-
to generalista con respecto a las distintas caracteristicas de agua ensayadas. En
otras palabras, los errores cometidos cuando se trataba de ajustar la potencia real
consumida a la potencia de referencia no difirieron significativamente cuando las

caracteristicas del agua fueron cambiadas (conductividad y temperatura).

Finalmente, dado que los modelos ANN han sido usados durante un momento
particular de la vida de las membranas y no contemplan el deterioro de las mismas
debido al envejecimiento y/o la incrustacion de sales, se requiere un entrenamiento
cada periodo de tiempo para permitir que los modelos ANN aprendan los efec-
tos de estos parametros. Estudios mds detallados son necesarios para investigar y

determinar la frecuencia y metodologia de estos entrenamientos.
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Fig. 6.15: Correlograma de cada una de las series de datos de los cuatro niveles del
factor de caracteristicas de agua de mar. a) Nivel L-1, b) Nivel L-2, ¢) Nivel L-3, d)
Nivel L-4. Las figuras a la izquierda se construyeron usando los errores MAE y las de
la derecha usando los errores MAPE.
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Fig. 6.16: Diagramas de probabilidad contruidos con los coeficientes de autocorrela-
cién obtenidos con las series de datos de los cuatro niveles del factor de caracteristicas
de agua de mar. a) Nivel L-1, b) Nivel L-2, ¢) Nivel L-3, d) Nivel L-4. Las figuras a
la izquierda se construyeron usando los errores MAE y las de la derecha usando los

errores MAPE.
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Fig. 6.17: Diagrama de bigotes hecho con las muestras de datos de los bloques del
factor de potencias de operacion de referencia. a) Errores MAE, b) errores MAPE. Las
figuras de la izquierda corresponden a la muestra de los bloques con numeracién impar.
Las figuras de la derecha corresponden a la muestra de los bloques con numeracion par.
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CAPITULO

Comparacion de tres técnicas
de Machine Learning usadas
para modelar y simular del
funcionamiento del prototipo
considerado

7.1 Introduccién

En este capitulo se escogen las tres técnicas de Machine Learning (ML) con-
sideradas en este trabajo de investigacion y se comparan los resultados obtenidos
de las mismas al modelar y predecir el comportamiento de cuatro variables involu-
cradas en el funcionamiento del prototipo de planta desalinizadora de agua de mar,

accionado por una turbina edlica, en estudio.
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CAPITULO 7. Comparacién de tres técnicas de Machine Learning usadas para modelar y simular
del funcionamiento del prototipo considerado

7.2 Materiales

7.2.1 Variables y modelos a implementar

Las variables escogidas para modelar el sistema son las siguientes:

= presion de alimentacion del proceso de desalinizacion, esta variable se
obtiene a partir de la potencia consumida por la planta, la conductividad del

agua de mar y la temperatura del agua de mar.

= caudal de alimentacion del proceso de desalinizacion, esta variable se ob-
tiene a partir de la potencia consumida por la planta, la conductividad del

agua de mar y la temperatura del agua de mar.

= caudal del agua producida por el proceso de desalinizacion, esta variable
se obtiene a partir de la presion y el caudal de alimentacion de trabajo en la

planta, la conductividad del agua de mar y la temperatura del agua de mar.

= conductividad del agua producida por el proceso de desalinizacion, esta
variable se obtiene a partir de la presion y el caudal de alimentacion de tra-
bajo en la planta, la conductividad del agua de mar y la temperatura del agua

de mar.

Tal y como se ha explicado en capitulos anteriores, la planta desalinizadora en
estudio es capaz de trabajar con dos tubos de presion conectados, o bien con uno
sOlo tubo. Por tanto, cada variable sefialada, tendrd un modelo para trabajar con
un tubo de presién y otro modelo para trabajar con dos tubos. Asimismo, cada
variable ha sido modelada con cada una de las tres técnicas de Machine Learning
consideradas, con el fin de comparar el resultado que ofrece cada una de ellas en

cada variable.

En Ia Fig. 7.1 se sintetizan las formulaciones de los cuatro modelos utiliza-
dos para la estimacion de las presiones y caudales de operacién del prototipo de
planta desalinizadora de OI evaluado (trabajando con uno o dos tubos de presion),
asi como los caudales de permeado y sus conductividades asociadas. El subindice

t indica el momento ¢ o instante evaluado y el simbolo “hat” (A) indica estimacion.
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7.2 Materiales

Asimismo, f4(By, ..., B,) representa los métodos de regresién utilizados donde

se obtiene una estimacion A de la variable A con variables de entrada By, ..., B,.

El Modelo 1 (M1) tiene como entradas en cada instante ¢ la potencia proporcio-
nada por la turbina edlica y la conductividad y temperatura del agua de alimenta-
cion. Como salida proporciona la presion de operacion estimada en dicho instante
de tiempo ¢. El Modelo 2 (M2) se alimenta asimismo en cada instante ¢ con la
potencia proporcionada por la turbina edlica y con la conductividad y temperatura
del agua de alimentacion y es usado para estimar el caudal de alimentacion. Di-
chas presiones y temperaturas estimadas en cada instante de tiempo ¢ son tales que
se mantiene practicamente constante la tasa de recuperacion de permeado (a veces
también conocida como tasa de conversion). El Modelo 3 (M3) se entre para que
pueda estimar el cauda del permeado y, el Modelo 4 (M4) para predecir las con-
ductividades en el permeado. El Modelo 3 (M3) y el Modelo 4 (M4) tienen como
variables de entrada en cada instante ¢ las presiones y caudales estimados por los
modelos M1 y M2, asi como las temperaturas y conductividades del caudal de agua

de alimentacién (Fig. 7.1 y Tabla 7.1).

Tabla 7.1: Modelos considerados para estimar los pardmetros del prototipo de planta
desalinizadora

Modelo Formulacién

Modelo 1 Pft = fpf (PWTv Crt, Tf,t)

Modelo 2 Qi =To; (Pwr, Cr, Tr)
Modelo 3 Qpt = fa, (Pr, Qfs Crs Ty 1)
Modelo 4 Cp.t = fo, (g, Qs, Cre, Trt)

7.2.2 Datos utilizados

El procedimiento de recoleccion de datos llevado a cabo para realizar este estu-
dio es el mismo que el explicado en el apartado 6.3.1 de este documento. El proto-
tipo de planta desalinizadora de OI ha sido sometido a diferentes ensayos (usando
uno y dos tubos de presion) con el propésito de determinar el comportamiento
del mismo al ser alimentado por una amplia variacion de la energia suministrada

por la turbina edlica y bajo diferentes combinaciones de caracteristicas de agua de
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del funcionamiento del prototipo considerado

Modelo 3 E- ---------
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Fig. 7.1: Variables de entrada, modelos y variables de salida obtenidas para cada uno
de los pardmetros a modelar.

mar (conductividad y temperatura). También este procedimiento fue divulgado en
[150].

Cuando el prototipo trabajé con un solo tubo de presion, se varié el caudal
de alimentacién (entre 0.96 m3/h y 3.07 m?/h), asi como su conductividad (entre
45,032 uS/cmy 52,875 pS/cm) y la temperatura del agua de entrada a las membra-
nas (entre 20.61 °C y 26.70 °C). Esto se realiz6 sin exceder ninguno los margenes
operativos de las membranas (ver apartado 4.2 de esta tesis) hasta obtener una tasa
de recuperacion de permeado en régimen estacionario y entre el estrecho margen
entre 13.5 % and 13.6 % [150]. Cuando el prototipo trabajo con dos tubos de pre-
sién, se vari6 el caudal (entre 3.04 m3/h y 6.13 m?/h), asi como su conductividad
(entre 46,395 puS/cm y 55,626 pS/cm) y la temperatura a la entrada de las mem-
branas (entre 19.88 °C y 26.18 °C) [150]. En la Tabla 7.2 se muestran, a titulo de
ejemplo, los valores observados de diversos pardmetros (la coductividad y tempera-
tura del agua de alimentacion, la potencia demandada medida antes del convertidor

de frequencia, los caudales y presiones de operacidn, el caudal de permeado y su
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cuatro modelos de simulacion considerados

conductividad) a cada uno de los puntos operativos, correspondientes a las diferen-
tes combinaciones (505 en el caso de un tubo de presion y 692 en el caso de dos

tubos de presion) de los valores de las variables.

7.3 Metodologia empleada en el entrenamiento, ensayo,
validacion y evaluacion estadistica de los cuatro modelos
de simulacion considerados

En la Fig. 7.2 se esquematiza el procedimiento metodoldgico utilizado con el
propoésito de comparar los cuatro modelos descritos en el apartado 7.2.1 y que han
sido disenados para simular el comportamiento en régimen variable del prototipo

en estudio.

En la parte superior de la Fig. 7.2 se muestran las series de las variable pre-
dictoras y de las variables objetivo (target) de los cuatro modelos de simulacién
considerados. Asi mismo, se especifica en dicho lugar el nimero total de datos
disponibles de cada variable para llevar a cabo el entrenamiento y ensayo de los
modelos. En los tres recuadros centrales de la Fig. 7.2 se muestra, de forma su-
cinta, para cada una de las ML consideradas (ANNs, SVMs y RFs), el método
utilizado para estimar los errores de prediccion (10-Fold Cross Validation) y las
tareas realizadas para el ajuste de hiperparametros a la hora de evaluar cada uno de
los modelos (M1, M2, M3 y M4).

Hay que sefialar que la mayoria de estudios desarrollados previamente [13, 16—
18, 130] separan el conjunto de datos disponibles en dos subconjuntos disjuntos.
Uno de los subconjuntos se utiliza para el aprendizaje del modelo y se denomina
subconjunto de entrenamiento. El otro subconjunto, denominado de prueba se utili-
za para evaluar el modelo, es decir, para calcular el error que comete el modelo una
vez construido utilizando el subconjunto de entrenamiento. Generalmente, el repar-
to de los datos entre los subconjuntos de entrenamiento y ensayo se hace de forma
aleatoria, dejando un porcentaje de aproximadamente el 80 % para el primero y del
20 % para el segundo [18]. El uso de los dos subconjuntos de datos persigue que
el modelo no se sobreajuste a los datos de entrenamiento, ya que este fenOmeno se

favoreceria si todos los datos disponibles se usasen para el entrenamiento y esos
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mismos datos se usasen para calcular el error. Sin embargo, hay que senalar que
los errores obtenidos cuando se utiliza dicha particion aleatoria de datos dependen
notablemente de cémo se haya hecho la misma. Por ello, en este trabajo en lugar de
utilizar dicha particién para evaluar los modelos M1, M2, M3 y M4 de prediccién
con las tres técnicas de ML, se ha utilizado la técnica de validacion cruzada con 10
folds [152]. Segin Hastie et al. [152] esta es probablemente el método mds simple
y ampliamente utilizado para estimar la prediccion del error. La validacion cruzada
permite reducir la dependencia de los errores obtenidos al evaluar los modelos del
modo en el que se lleva a cabo la particion entre los datos de entrenamiento (utili-

zados para el aprendizaje) y los datos de ensayo (usados para evaluar los modelos).

7.3.1 Validacion cruzada con ajuste de hiperpardmetros

En la Fig. 7.3 se muestra un diagrama de bloques del proceso de validacién
cruzada con ajuste de hiperparametros. La Fig. 7.3 se ha particularizado para el caso
de los modelos M1 y M2, pero es extensible a los modelos M4 y M5, simplemente
utilizando las correspondientes features (variables continuas de entraada) y fargets

(variables objetivo de salida) que se indican en Fig. 7.2.

Previo a la aplicacion de la técnica de validacion cruzada los datos indicados en
la Tabla 7.2 (505 filas en el caso de un tubo de presion y 692 filas en el caso de dos
tubos de presion) se han ordenado aleatoriamente. Seguidamente, se han dividido
en 10 subconjuntos (folds) disjuntos de similar tamano. Hay que sefialar que dichas
particiones aleatorias han sido las mismas para todos los modelos y técnicas de
ML analizadas con el propdsito de minimizar la varianza de la diferencia entre las

métricas medias obtenidas por las tres técnicas.

Nueve de dichos folds se utilizan como datos de entrenamiento del modelo y
el fold restante se utiliza para llevar a cabo el ensayo (test) del modelo. Utilizando
iterativamente el procedimiento, pero con un fold diferente para realizar el ensayo y
los nueve folds restantes para llevar a cabo el entrenamiento del modelo, se obtienen
10 errores. La media aritmética de los 10 errores obtenidos proporciona el error de

la validacion cruzada.
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Para el ajuste de hiperpardmetros en el caso de las ANNSs, es decir, para la
busqueda del nimero de neuronas en la primera capa oculta (HL-1) y en la segun-
da capa oculta (HL-2) se ha utilizado a real-coded genetic algorithm [[184]. Sin
embargo, en el caso de las técnicas SVM y RF se ha utilizado un método de grid
search (Fig. 7.2 y Fig. 7.3).

Como puede observarse en Fig. 7.2 la evaluacién de los modelos lleva apa-
rejado, a diferencia de la mayoria de los modelos de prediccion citados [13, 16—
18, 130], un proceso de optimizaciéon de sus pardmetros. Como se muestra en la
Fig. 7.3 se trata de un proceso iterativo que finaliza cuando el criterio de parada
es satisfecho. Dicho criterio se satisface cuando el error medio es menor de 10~*
o cuando el nimero de generaciones (o iteraciones) alcanzadas por el algoritmo
empleado alcanza el valor de 200, en el caso de haber usado un algoritmo genético,
o cuando todas las combinaciones de los valores de los parametros candidatos han

sido considerados, en el caso del grid search.

Una vez evaluados los cuatro modelos (M1, M2, M3 y M4) para cada uno de
los tubos de presion con las tres técnicas de ML consideradas se dispone de las esti-
maciones de las distintas variables objetivo (py, Q I3 Qp, C*p) para cada uno de los
folds y pueden determinarse los errores medios producidos. También puede eva-
luarse la varianza de los 10 errores que permite estimar la variabilidad del método

de aprendizaje con respecto a la evidencia.

Las métricas utilizadas en este caso, al igual que para la aplicacion de las ANN
vista en el capitulo 6 son el error absoluto medio (MAE - Mean Absolute Error)
y el error absoluto medio porcentual (MAPE - Mean Absolute PercentageError),

Ec. 6.1 y Ec. 6.2 respectivamente.

7.3.2 Ensayo de hipotesis estadistica de las métricas obtenidas por
cada uno de los modelos para determinar si existe diferencia signifi-
cativa entre modelos

La metodologia propuesta,con el propdsito de determinar si existe diferencia es-
tadisticamente significativa entre las métricas obtenidas en cada modelo en funcién

de la ML utilizada, contempla la realizacién de un ensayo de hipétesis estadistica.
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En este caso, se desea contrastar la hipdtesis nula (Hj) de que la métrica media
(14;) de un modelo con técnica de ML «i» es menor o igual, con un nivel de signifi-
cacion a = 0,05, que la métrica media (11;) del modelo con técnica de ML «j» al
estimar una determinada variable objetivo, frente a una hipoétesis alternativa (/)

unilateral, en la que se acepta que la y; es significativamente mayor y;, Ec. 7.1.

Ho @ opy < pgs Hytpy > p (7.1)

Para ello se ha utilizado un test no-pardmetrico de permutaciones para datos
apareados [197] y los p-valores que se obtienen en cada par de comparaciones
del test de permutacion se han ajustado siguiendo el procedimiento propuesto por
Benjamini and Hochberg (BH) [198].

7.4 Analisis y discusion de los resultados obtenidos

En este apartado se presentan y discuten los resultados alcanzados al comparar
las tres técnicas de ML con el propoésito de esclarecer cual de ellas es mds apropiada
para simular el comportamiento del prototipo analizado ante la variacioén de sus

parametros de operacion.

En la Fig. 7.4 se recogen los valores medios y las desviaciones estdndar de las
métricas MAE y MAPE obtenidas de la validacion cruzada al estimar con los cuatro
modelos considerados las distintas variables objetivo (py, Q s Qp, C’p) (con las tres

técnicas de ML contempladas), en el caso de usar uno o dos tubos de presion.

En la Tabla 7.3 se muestran los hiperpardmetros 6ptimos obtenidos para ca-
da uno de los modelos ejecutados basados en las tres técnicas de ML empleadas
(ANN, SVM, RF).

De la observacion de las Fig. 7.4 se concluye que, en todos los modelos consi-
derados, la técnica de ANN (la unica utilizada hasta la fecha [13, 16, 18, 125, 130]
para predecir el funcionamiento o gestionar [17] la operacion de plantas de OI) ha
generado valores mayores en las métricas de error (MAE y MAPE) que las técnicas

SVM vy REF, tanto cuando se han aplicado a un tubo de presién como aplicadas a
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Tabla 7.3: Hiperparametros de cada uno de los modelos configurados

Tubos de Técnica Hiperpardme-Modelo 1 ~ Modelo2  Modelo3  Modelo 4

presion ML tros
Pres. Al Caud. Al Caud. Cond.
Prod. Prod.
NHN-1 56 38 58 40
ANN
NHN-2 9 4 4 3
XS
8 C 101.02 1.8665 25.95 100.10
= SVM
o 5 0.05 0.01 0.01 0.01
=}
E o 1.27 1.45 1.79 1.24
5
Ntree 339 35 86 142
RF
Nodesize 2 3 3 3
Mtry 1 5 2 1
NHN-1 71 69 18 44
ANN
- NHN-2 17 13 4 7
S
% C 53.97 10.52 0.50 99.90
% SVM
“,2 € 0.03 0.03 0.01 0.01
El - 0.91 1.09 2.15 0.534
3
A Ntree 281 372 118 281
RF
Nodesize 2 2 1 1
Mtry 1 1 3 3

NHN-1: Nimero de neuronas en la primera capa oculta;
NHN-2: Niimero de neuronas en la segunda capa oculta;
Ntree: Niimero de drboles del bosque aleatorio;
Nodesize: Tamaiio del nodo final (hoja);

Mtry: Nimero de variables para dividir los datos en el RF.

dos tubos de presion. La técnica RF ha proporcionado en el 62.50 % de los casos

mejores valores en las dos métricas, en comparacion con la técnica SVM.

Con el objetivo de comprobar si existen diferencias significativas entre las tres
técnicas de ML empleadas en los distintos modelos se ha llevado a cabo un ensayo
estadistico de hipotesis. En las Tabla 7.4 y Tabla 7.5 se muestran los p-valores
correspondientes a las métricas MAE y MAPE. La primera columna de dichas
tablas indica el modelo considerado (M1, M2, M3 y M4). Para cada modelo existen
dos sub-tablas dentro de cada tabla, es decir, una sub-tabla para un tubo de presion

y otra sub-tabla para dos tubos de presion.
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Tabla 7.4: Anilisis de las diferencias estadisticas de las métrcias MAE. p-valores*

Modelo Tubo Técnica Machine Learning Tubo Técnica Machine Learning

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
o j MAE 0278 0.174 0.188 z j MAE 0253 0.122 0.129
Mibar) E ANN 0278 - 0000 0001 El ANN 0278 - 0.00 0.001
T SVM 0174 0000 - 0846 “ SVM 0.122 0.000 -  0.853

RF  0.188 0.001 0846 - RF  0.129 0.000 0853 -

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
- j MAE 0.036 0.023 0.017 z j MAE 0.047 0.031 0.030
M2(m3/h) B ANN 0036 -  0.000 0.000 E ANN 0047 - 0.000 0.001
T syM 0023 - 0.000 “ SVM 0.031 0.000 -  0.155

0.001

RF  0.017 0.000 0.000 - RF 003 0001 0155 -

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
- j MAE 0.007 0.005 0.001 z j MAE 0.008 0.005 0.002
M3(m3/h) B ANN 0007 - 0000 0.000 El ANN 0.008 - 0.000 0.000
- SVM  0.005 0.000 -  0.000 “ SVM  0.005 0.000 -  0.000

RF  0.001 0.000 0.000 - RF  0.002 0.000 0.000 -

i ANN SVR RF i ANN SVR RF

. j MAE 56.09 31.26 28.30 z j MAE 1193 634 820
M3 (uS/em) B ANN 5609 - 0.000 0.000 El ANN 1193 - 0.000 0.000
T SYM 3126 0000 - 0.095 “ SVM 634  0.000 -  0.999

RF 2830 0.000 0.095 - RF 820 0.000 0999 -

* Para cada modelo y niimero de tubos de presion, leyendo por filas (j), la mejor técnica

de Machine Learning es aquella con un mayor nimero de celdas escritas en negrita.
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Tabla 7.5: Andlisis de las diferencias estadisticas de las métrcias MAPE. p-valores*

Modelo Tubo Técnica Machine Learning Tubo Técnica Machine Learning

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
o j MAPE 0.640 0.402 0.431 z j MAPE 0590 0.285 0.301
MI(% B ANN 0640 - 0.000 0.000 El ANN  0.590 - 0.000 0.000
T SVM 0402 0000 - 0821 “ SVM 0285 0.000 -  0.850

RE 0431 0.000 0821 - RF 0301 0.000 0850 -

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
5 j MAPE 1.893 1.145 0.824 z j MAPE 1.059 0.714 0.656
M2(%) B ANN 1893 - 0.000 0.000 | ANN  1.059 - 0.000 0.001
T SVM 1145 - 0.000 “ SVM 0714 0.000 - 0071

0.006

RE  0.824 0.000 0.000 - RF 0656 0.001 0.071 -

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
5 j MAPE 2938 1.857 0.366 z j MAPE 1333 0.780 0.255
M3(%) B ANN 2938 - 0.000 0.000 E ANN  1.333 - 0.000 0.000
T SVM 1857 0000 - 0.000 “ SVM 0780  0.000 -  0.000

RF 0366 0.000 0.000 - RF 0255 0.000 0.000 -

i ANN SVR RF i ANN SVR RF
o j MAPE 7857 3.284 3.272 z j MAPE 2.040 1.083 1.370
M3 (%) B ANN 7.857 - 0.000 0.000 E ANN 2,040 - 0.000 0.000
T SVM 3284 0000 - 0486 “ SVM 1.083 0.000 -  0.999

RE 3272  0.000 0486 - RF 1370  0.000 0999 -

* Para cada modelo y niimero de tubos de presion, leyendo por filas (j), la mejor técnica

de Machine Learning es aquella con un mayor nimero de celdas escritas en negrita.
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En cada sub-tabla de las Tabla 7.4 y Tabla 7.5 las técnicas de ML «i» repre-
sentan las columnas y las técnicas de ML «j» las filas, Ec. 7.1. Si la lectura de las
tablas se realiza por filas, las celdas con los p-valores escritos en negrita correspon-
den a aquellos casos donde la hipétesis nula (Hy : p; < p; ) es rechazada a favor

de la hipétesis alternativa (H; : p; > f1; ).

Los p-valores indicados en las mencionadas tablas conducen a la aceptacion
de la hipdtesis alternativa de que las métricas MAE y MAPE obtenidas con las
técnicas SVM y RF son significativamente (con un nivel de significancia del 5 %)
mejores que las obtenidas con la técnica ANN en todos los modelos (M1, M2, M3

y M4) aplicados tanto a uno como a dos tubos de presion.

Se observa en las Tabla 7.4 y Tabla 7.5 que en el 62.5 % de los casos analizados
no se han presentado diferencias estadisticamente significativas entre las métricas

obtenidas con las técnicas SVM y RF.

En el 37.5 % de los casos las métricas obtenidas con la técnica RF fueron sig-
nificativamente mejores que las obtenidas con la técnica SVM. Por tanto, aunque
la técnica ANN ha sido la utilizada hasta la fecha [13, 16, 18, 125, 130, 150] como
técnica de regresion implementada en los modelos de prediccion del funcionamien-
to de las plantas desalinizadoras de O, los resultados aqui alcanzados nos llevan a
recomendar la utilizacién de las técnicas SVM y RF (en especial, esta dltima), ya
que se pueden lograr mejores métricas de los errores cometidos en las predicciones.
Por ello, para desarrollar e estudio que se presenta a continuacion, se ha escogido

la técnica de RF.
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Model M1 Model M2 Model M3 Model M4
Predictor {i Target Predictor i Target Predictor Target Predictor Target
Variables i Variable | Variables ii Variable Variables Variable Variables Variable
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505 rows of the Table 1 (Case: One pressure vessel)
692 rows of the Table 1 (Case: Two pressure vessels)
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10-Fold Cross Validation 10-Fold Cross Validation 10-Fold Cross Validation
Artificial Neural Network Learning Support Vector Machine Learning Random Forest Learning
Optimal hyperparameters Optimal hyperparameters Optimal hyperparameters
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Fig. 7.2: Representacion esquematica de la metodologia empleada para comparar las
tres técnicas de Machine Learning consideradas en esta tesis.
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Total number of dataset randomly ordered
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Fig. 7.3: Representacion esquematica de la validacion cruzada con el ajuste de hiper-
parametros llevado a cabo.
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Fig. 7.4: Valores medios y desviaciones estandar de las métricas MAE y MAPE obte-
nidas de la validacién cruzada cuando se han estimado las variables objetivo con los
cuatro modelos analizados (con las tres técnicas de ML consideradas), en el caso de
usar uno o dos tubos de presion.
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CAPITULO

Simulacion del prototipo
empleando una técnica de
Machine Learning y
comparacion de su
funcionamiento en régimen
variable y en régimen constante

8.1 Introduccion

En este capitulo se desarrolla un estudio en el que se usa uno de los algoritmos
de Machine Learning (ML) analizados en el capitulo anterior para investigar dos

posibles modos de funcionamiento del prototipo:
a) un modo de funcionamiento en el que la presion y el caudal de operaciéon en

la planta desalinizadora operan en modo constante, al conectar la planta a una

micro-red eléctrica con una turbina edlica y un banco de baterias (MG-1) ;
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b) un modo de funcionamiento en el que la presioén y el caudal de operacién en
la planta desalinizadora operan en modo variable, de tal forma que se adapta el
consumo energético de la planta a la generacion suministrada por una micro-red
eléctrica basada en la misma turbina edlica pero sin almacenamiento energético
MG-2) ;

Con las potencias estimadas que genera la turbina edlica durante un afio y las
caracteristicas de agua de alimentacion, el algortimo de ML considerado (Random
Forest) estima las presiones y caudales a los que debe operar la planta desaliniza-
dora en cada momento, asi como los caudales de permeado y la conductividades
de los mismos. La estrategia de operacion en régimen variable ha sido comparada
con la de un sistema que emplea almacenamiento masivo de energia en baterias y

opera con presion y caudal constantes.

Hasta el momento han sido defendidas propuestas en contra [1, 104] y a fa-
vor [5, 6, 84, 86-88, 91, 92, 98, 150, 199-201] de la utilizacién de micro-redes
que carecen de almacenamiento masivo de energia y que pretenden que las plantas
desalinizadoras funcionen con presion y/o caudal variables, con el objetivo de que
las mismas adapten su consumo energético a la variabilidad de la energia generada
por las turbinas edlicas que les suministran energia. Los que se inclinan por el uso
de sistemas de almacenamiento masivo de energia en este tipo de plantas argumen-
tan una serie de problemas que se pueden presentar en las membranas de OI como
consecuencia de los ciclos de arranques y paradas. También exponen algunos pro-
blemas al operar en carga parcial durante los periodos de oscilacion de la potencia
generada por las turbinas edlicas. Los que se decantan por descartar la utilizacion
del almacenamiento masivo de energia argumentan los resultados positivos obteni-
dos en los ensayos que han realizado en prototipos [7, 84, 91, 98, 150, 199, 202]
y sistemas comerciales [87, 88, 200, 201] y el incremento de los costes de inver-
sioén que implican el uso de bancos de baterias [5, 104] y de los requerimientos de

mantenimiento en condiciones de climas duros [104].

Sin embargo, en la revision bibliogréfica realizada no se han encontrado resul-
tados experimentales o simulados del comportamiento temporal anual (utilizando
una escala con saltos de tiempo pequenos), para un régimen dado de viento, de

una planta desalinizadora de agua de mar de OI operando en régimen variable de
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presion y caudal. Hasta la fecha no se han comparado, de esta manera, el funcio-
namiento de una planta que opera en régimen variable con la operaciéon de otra
planta que opera con presion y caudal constantes estando esta ultima integrada en
una micro-red que dispone de un sistema de almacenamiento masivo de energia en
baterias. Por tanto, no se dispone de datos que permitan comparar frecuencias de
arranque/paradas de ambos tipos de micro-redes y de otros pardmetros de opera-
cién de las mismas durante un aiio de funcionamiento, de tal manera que puedan

recogerse las variaciones diarias y estacionales del recurso edlico.

Hay que resaltar que las series temporales de resultados experimentales [84, 87,
200] de operacién en régimen variable o auxiliados con baterias [104] de sistemas
de desalacion accionados por energia edlica que han sido divulgados han estado
restringidas a cortos periodos de tiempo, ya que solo se ha pretendido demostrar la
viabilidad técnica de operacion de los diferentes sistemas. En este contexto, Car-
ta et al. [84] presentd, en el marco del proyecto SDAWES [86, 91], un anélisis
operacional de un prototipo de sistema de desalinizacién accionado por una tur-
bina edlica de forma completamente auténoma. El sistema consistia en un parque
eolico, formado por dos turbinas y un volante de inercia que suministraban las ne-
cesidades energéticas de un grupo de seis mddulos idénticos de OI asi como de sus
subsistemas de control asociados. Entre otras tareas, el sistema de control decidia el
numero de médulos de OI que, trabajando en régimen nominal de presién y caudal,
debian conectarse o desconectarse en un momento dado para adaptarse a la oferta
variable de energia edlica. El tamafio de las series temporales de operacion divul-
gadas fue de algunos minutos. En dichas series se recoge: el proceso de creacién
de la red eléctrica aislada, el proceso de conexién de cargas, los caudales de agua
y sus conductividades, las variaciones de presion en un modulo de OI durante la
conexion, las variaciones de conductividad y caudal en el agua producida en fun-
cidn de la frecuencia, la conexion secuencial de los mddulos de OI, los periodos de
conexion y desconexion de los médulos de Ol y el comportamiento del sistema en

periodos de bajas velocidades de viento.

Helm et al. [200] han mostrado los resultados obtenidos con un prototipo de
planta de desalaciéon modular de OI (la planta de OI contiene ocho médulos idénti-

cos) que es accionada por una turbina edlica y cuenta con un sistema de almace-
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namiento de energia. Las series de datos de operacion divulgadas se han centrado
en: los valores medios diarios de velocidad de viento, el consumo energético en
las unidades de OI y la produccion de agua producto durante 60 dias. Asimismo,
se muestra en [200] un ciclo tipico operacion diaria en el rango critico de carga
parcial y datos de operacion de un periodo de 15 minutos con un cambio rapido de

los médulos de Ol y de varios componentes periféricos.

Asimismo, Subiela et al. [104] han divulgado series temporales de resultados
de operacion de la micro-red denoninada AEROGEDESA. AEROGEDESA es el
acronimo de las palabras en espafiol AEROGEnerador y DESAlinizacién que el
Instituto Tecnologico de Canarias utiliza para referirse a dicha micro-red que se
encuentra instalada en sus dependencias (Playa de Pozo Izquierdo, isla de Gran
Canaria, Espafia). Dicha micro-red, ya descrita en el apartado 3.2.1 de esta tesis
dispone de una turbina de 15 kW de potencia nominal y un banco de baterias (120V,
190 Ah). La planta desalinizadora de agua de mar tiene una capacidad de 18 m?/dia
y operaba con una presion de 64 bar, un caudal de alimentacién de 3125 I/h, y una
tasa de conversion del 24 %. Las series temporales divulgadas [104] se limitan a
reflejar, con saltos de tiempo de una hora, a) energia edlica frente al agua producto
desalinizada durante un mes; b) energia edlica frente al agua producto desalinizada
en un dia con velocidades medias de viento intermedias y c) energia edlica frente al

agua producto desalinizada en un dia con velocidades medias de viento elevadas.

Miranda and Infield[5] llevan cabo la simulaciéon dindmica de una micro-red
compuesta por una pequeia turbina edlica de 2.2 kW directamente conectada a una
planta desalinizadora. Con ello pretenden verificar su funcionamiento durante una
operacion transitoria normal, con viento turbulento. Las series de tiempo utilizadas
son de 5 min de duracion, con un viento medio de 8.3 m/s. Dichas series temporales
muestran la velocidad del viento, el caudal de agua producto, la concentracion del

agua producto y el consumo especifico de energia instantineo.

Kim et al. [203] han limitado a horizontes temporales de algunos segundos y de
unos pocos dias la simulacion del funcionamiento de una planta de OI integrada en
un sistema de energia hibrido y que trabaja bajo condiciones de operacion variables.
Peiiate et al. [204], utilizando saltos de tiempo de una hora, simularon la energia

eélica anual producida y el agua obtenida con una turbina edlica acoplada a una
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planta desalinizadora de agua de mar de 1000 m?3/dia de capacidad gradua, que

trabaja a presion y caudal constantes.

En vista de lo anterior, y a modo de resaltar la aportaciéon novedosa que hace
este capitulo al nuevo cuerpo del conocimiento, se pretende llevar cabo, por prime-
ra vez, la simulacion (mediante el uso de un algoritmo de ML) del comportamiento
temporal anual del prototipo planta desalinizadora en estudio trabajando en régi-
men variable de presion y caudal [98], para adaptar su consumo energético a la
variabilidad temporal de la energia generada por una turbina edlica que lo acciona.
Asimismo, se pretende realizar una comparacion del comportamiento temporal de
dicho tipo de micro-red con el comportamiento de una micro-red en la que ademds
de la planta desalinizadora y la turbina edlica se dispone de un sistema de alma-
cenamiento masivo de energia en baterias y la planta opera con presién y caudal
constantes. Asimismo, se pretenden analizar las variaciones temporales de las pre-
siones y caudales de operacién, asi como los caudales de permeado asociados y
sus conductividades con el propdsito de extraer formacion que facilite la toma de

decision a la hora de instalar uno u otro tipo de micro-red.

8.2 Materiales

A continuacion se describen las configuraciones de las dos micro-redes emplea-
das, asi como las caracteristicas de los datos de viento utilizados para su simula-
cion. La técnica de ML utilizada para simular el comportamiento del prototipo ha
sido la de RF (Random Forest), dado que fue la que mejores resultados obtuvo en

el andlisis comparativo desarrollado en el capitulo anterior.

8.2.1 Descripcion de las micro-redes

Tal y como se ha indicado en el apartado anterior, dos son las configuraciones
de micro-redes cuyos funcionamientos se pretenden simular y comparar en esta te-
sis, que denominaremos MG-1 y MG-2. Los componentes de dichas micro-redes
proceden de una micro-red denominada AEROGEDESA, Fig. 8.1, ampliamente re-
ferenciada en la bibliografia [24, 25, 98, 103, 104] y que se describe detalladamente

en [98] asi como en el apartado 3.2.1 de esta tesis.
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Fig. 8.1: Esquema general del la micro-red llamada AEROGEDESA.

El esquema bésico de la MG-1 considerada en este estudio es idéntico al de la
micro-red AEROGEDESA ya descrito previamente (apartado 3.2.1 y [98]), Fig. 8.1.

En la Fig. 8.2 se muestra el esquema elemental de la MG-2. Tanto en la MG-1
como en la MG-2 la turbina edlica y el prototipo de planta desalinizadora seran los
mismos, aunque este ultimo operard de forma diferente segun el tipo de micro-red
(MG-1 o MG-2). Hay que indicar que tanto la turbina edlica, de la marca Ver-
gnet, modelo GEV10/15, como la planta desalinizadora que formaban parte de la
micro-red AEROGEDESA han sido redisefiados antes de integrarlos en las nuevas
micro-redes. La turbina edlica, también descrita en el apartado 3.2.1, con una al-
tura del buje de 18 m, contaba con un generador sincrono de 15 kW de potencia
nominal, excitado por un banco de condensadores y actualmente dispone de un ae-
rogenerador sincrono de imanes permanentes. La planta desalinizadora tenia una
capacidad de 18 m3/dia y estaba compuesta por dos tubos de presion conectados en
serie, de los cuales cada uno contenia tres membranas ubicadas en serie. Como ya
se ha comentado previamente, dicha planta desalinizadora operaba con una presion

de 64 bar, un caudal de 3125 1I/h, con un 24 % de conversion.
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Ultracapacitors bank 15 kW wind turbine.
] (Synchronous type generator)

[X

e

e} JVStel a1 3
. Control system signals

Fig. 8.2: Esquema general del la micro-red llamada MG-2.

El redisefio fundamental de la planta desalinizadora consisti6 en el cambio de
la disposicion en serie original de los dos tubos de presion (PV-1 y PV-2), a una
disposicion en paralelo de los mimos, Fig. 8.2. Diversos componentes de la planta
desalinizadora fueron sustituidos para que la misma pudiese operar, en el caso de
la MG-2, con una capacidad variable escalonada (con una estrategia similar a la
utilizada en el proyecto SDAWES [91]). En el caso de la MG-2, el redisefio reali-
zado permite no solo que se pueda seleccionar el nimero de tubos de presion que
estén conectados en cada momento (PV-2 o PV-1 y PV-2), por la actuacion de las

véalvulas SV-3 y SV-2, sino que puede variarse de forma continua la presion y cau-
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dal (actuando sobre las valvula PSV y el convertidor de frecuencia). En el capitulo
4, se indica detalladamente el proceso seguido para adaptar de forma continua el
consumo de la planta desalinizadora a la variabilidad de la energia generada por la
turbina edlica. El banco de supercondensadores actia como un elemento amorti-
guador de los cambios transitorios producidos cuando el sistema de control trata de
ajustar la potencia demandada por la planta a la potencia suministrada por la tur-
bina eolica. Este banco no serd considerado en la simulaciones realizadas en este

trabajo.

Como sefialan Pohl et al. [6], las estrategias para variar la presion y el caudal de
una planta desalinizadora de smosis inversa pueden ser diversas. En este contex-
to, Kim et al. [203] utilizan la estrategia de mantener la presion lo mds constante
posible y variar el caudal de alimentacion para adaptar el consumo de una planta
desalinizadora de OI a la variabilidad de la energia edlica. Sin embargo, la MG-2
ha sido ensayada con la estrategia de variar la presion y el caudal de alimentacién
para mantener una tasa de recuperacion de permeado aproximadamente constante.
En esta tesis (capitulos 4 y 6) y en algunos estudios que han sido publicados a partir
de los resultados derivados de esta [98, 150], se demuestra que dicha estrategia es
la mas adecuada para operar una planta de este tipo con una amplia variacién de la
potencia generada por una turbina edlica, ya que proporciona mejores resultados,
en cuanto a consumo especifico de energia, calidad del agua producida y margenes

de variacion de la presion de alimentacion se refiere.

De acuerdo con los andlisis tedricos realizados (capitulo 4 y [98]), el mayor
rango de variacion de potencia se obtiene con la tasa de recuperacion que se obtie-
ne al interceptar con los limites de flujo medio y méximo cauda de alimentacion.
Especificamente, en el sistema analizado en este estudio, la tasa de recuperacién de

permeado mds apropiada es 13.56 %.

8.2.2 La técnica de Machine Learning considerada para realizar la
simulalcion

Tal y como se detallé en el capitulo anterior, el prototipo ha sido sometido a

diferentes ensayos con el proposito de determinar el comportamiento del mismo al
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ser alimentado por una amplia variacion de la energia suministrada por una turbina
ellica y bajo diferentes combinaciones de caracteristicas de agua de mar (conducti-
vidad y temperatura). Con dichos ensayos y los datos recogidos de ellos, se mode-
laron las técnicas analizadas en el capitulo anterior. Este anélisis de las tres técnicas
consideradas muestra como resultado que la técnica que mejor modela el sistema
en estudio es la técnica Random Forest. Por ello, se ha empleado esta técnica para

realizar la simulacion.

8.2.3 Caracteristicas de los datos de viento usados en las simulacio-
nes

Las medias minutales de la velocidad del viento utilizadas en este estudio fue-
ron medidas durante el afio 2010 a una altura de 20 m sobre el nivel del mar en el
sitio donde se encuentra instalado el prototipo ensayado. En la Fig. 8.3 se repre-
sentan las velocidades medias horarias del viento, la velocidades medias mensuales
del viento, los patrones intra-dia de la velocidad del viento correspondientes a todo
el afio y a los meses de enero y julio (mds alta y mas baja velocidad media del vien-
to) y el histograma de frecuencia de las velocidades del viento. En lugar de usar
la distribucidn tipica de Weibull de dos parametros se ha usado una Singly Trun-
cated Normal-Weibull mixture distribution [98], ya que esta provee un muy buen
ajuste tanto para distribuciones de frecuencia de velocidades observadas en un sitio
unimodales como para aquellas que son bimodales [141]. Las minimas y miximas

velocidades medias minutales del viento han sido 0y 26.1 m/s.

8.3 Metodologia

8.3.1 Simulacion de la operacion de la MG-2

En la Fig.4 se muestra un diagrama de bloques representativo del proceso se-

guido para simular el comportamiento temporal anual de la MG-2.

A partir de las velocidades medias minutales del viento (registradas durante un
afno a la altura del buje de la turbina edlica en el sitio donde se encuentra insta-

lada la micro-red) se estiman las potencias Py 7, generadas en cada tiempo ¢ por
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Fig. 8.3: a) Histogramas de frecuencias de velocidades de viento, b) velocidades me-
dias horarias, c) velocidades medias mensuales y d) patrén intra-dia de velocidades de
viento.

la turbina edlica (WT), haciendo uso de la curva de potencia de la misma (dichas
potencias son corregidas teniendo en cuenta el rendimiento n del convertidor de
alterna a continua (AC/DC), que se ha estimado en 97 %. Las pérdidas de poten-
cia del convertidor de continua a alterna (DC/AC) son aprendidas por los modelos
ensayados). Si dicha potencia es mayor que la potencia Py —in(1—pressure vessel) N€-
cesaria para que pueda operar un tubo de presion se conecta uno de ellos y mediante
los modelos M1, M2, M3 y M4 calculados en el capitulo anterior y definidos por
la Tabla 7.1 (los cuales han sido entrenados en este caso para aprender el funcio-
namiento del prototipo trabajando con un tubo de presion), se estiman la presion
(pre) y €l caudal (Q¢+) a los que debe operar la planta desalinizadora de OI en
dicho momento ¢, asi como el caudal de permeado ((),+) y la conductividad del

mismo (Cp ).

En el caso de que la potencia generada por la turbina edlica y corregida con el
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Fig. 8.4: Diagrama de bloques representativo del proceso seguido para simular el com-

portamiento temporal anual de la MG-2.

rendimiento del convertidor AC/DC (Pwr,,) sea mayor que la potencia

Pot—in(2—pressure vesser) NECEsaria para que puedan operar dos tubos de presion se
conecta adicionalmente el PV-1 (si el PV-2 ya estaba conectado) o los dos tubos

(si no habia ninguno conectado) y mediante los modelos M1, M2, M3 y M4 de-

finidos en la Tabla 7.1 (los cuales han sido entrenados para aprender en este caso

el funcionamiento del prototipo trabajando con dos tubos de presion), se estiman

la presioén (ps;) y caudal (7)) a los que debe operar laplanta desalinizadora en

dicho momento ¢, asi como el caudal de permeado ((),+) y la conductividad del

mismo (C¢).
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8.3.2 Simulacion de la operacion de la MG-1

En la Fig. 8.5 se muestra un diagrama de bloques que muestra la metodologia
utilizada para llevar a cabo la simulacién el comportamiento temporal anual de
la MG-1. Si las potencias Py generadas en cada tiempo ¢ por la turbina e6li-
ca y corregidas por el rendimiento del convertidor AC/DC son mayores que la
potencia que precisa la planta desalinizadora para funcionar en régimen nominal

Psw ro—DPdemand €Sta operard y la energia sobrante (P -1 — Psw rRo— D Pdemand)

se destinard a la carga de las baterias, si estas no estan llenas.
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Fig. 8.5: Diagrama de bloques representativo del proceso seguido para simular el com-
portamiento temporal anual de la MG-1.
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micro-redes

Si las potencias Py 7, generadas en cada tiempo ¢ por la turbina edlica y corre-
gidas con el rendimiento del convertidor AC/DC son menores que la potencia que
precisa la planta desalinizadora para funcionar en régimen nominal Psyy gro— p pdemand
estd operara si existe suficiente energia disponible en las baterias para ello. Las ba-
terias deberan proporcionar la diferencia de potencias necesaria (Psyw ro— p Pdemand —
Pywr.-m). En este caso, cuando la planta desalinizadora esté operativa se consideran
constantes las presiones y caudales de operacion, asi como los caudales de permea-
do y sus conductividades, a diferencia del caso en el que la planta desaladora trabaja
en la MG-2.

Para determinar la cantidad de energia que puede ser absorbida o suministrada
por el banco de almacenamiento energético en cada salto de tiempo, se ha utilizado

el kinetic battery model propuesto por Manwell and McGowan [205].

8.4 Anadlisis y discusion de los resultados alcanzados al
comparar el funcionamiento de las dos micro-redes

Como puede observarse en la Fig. 8.6, en la que se representan los porcentajes
de operacion mensual del prototipo de planta desalinizadora de OI en funcién de la
micro-red en la que esté integrado, la planta de OI de la MG-2, dada su capacidad
para adaptarse a las variaciones de la potencia generada por la turbina edlica como
consecuencia de las variaciones de las velocidades del viento (Fig. 8.3), opera un
62.5 % del tiempo, mientras que cuando forma parte de la MG-1 con el banco
de baterias (60 baterias de 2V cada una, unidas en serie: 120 V y 190 Ah) que
disponia la micro-red AEROGEDESA (Fig. 8.1) el porcentaje de operacion anual
es del 51.6 %.

Dado el régimen de vientos de la zona (Fig. 8.3), el 56.5 % del tiempo la planta
de OI de la MG-2 trabaja con dos tubos de presiéon y el 6 % con un solo tubo de
presion. Por tanto, en este caso, dado el bajo porcentaje de operacion del prototipo
con un solo tubo de presion podria descartase la estrategia de operacion con ca-
pacidad variable y trabajar siempre con dos tubos de presion con presién y caudal

variables. Ello, simplificaria el control de la planta desalinizadora y eliminaria los
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Fig. 8.6: Porcentajes de operacion mensual del prototipo de planta desalinizadora en
funcién de la micro-red (MG-1 o0 MG-2) en la que esté integrado.

inconvenientes que se presentan en los periodos transitorios de conexion/descone-
xion de los tubos de presion [98, 150]. Sin embargo, en el caso de regimenes de
viento con mayores frecuencias de vientos bajos no deberia descartarse a priori la
estrategia de operacion con capacidad variable de la planta desalinizadora.

En la Fig. 8.7 se muestra el cociente entre los arranques/paradas de la planta de
OI de la MG-1 y los arranques/paradas del PV-2 y del PV-1 de la planta desalini-
zadora de OI de la MG-2. En este caso, las paradas de la planta de la MG-1 son
superiores a las producidas por cualquiera de los dos PVs de la planta desaliniza-
dora de la MG-2, contradiciendo este resultado uno de los argumentos que suelen
esgrimirse para descartar el empleo de plantas desalinizadoras de OI operando en
régimen variable.

Sin embargo, como puede observarse en la Fig. 8.8 , donde se muestran los cau-
dales mensuales de permeado producidos por el prototipo en funcién de la micro-
red (MG-1, MG-2) donde se encuentra integrado, la planta desalinizadora de la
MG-2 dado que opera con una tasa de recuperacién de permeado entre 13.5% y
13.6 % (para lograr un amplio margen de operacién [98]), produce caudales men-

suales de permeado menores a los que logra producir integrada en la MG-1, donde
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Fig. 8.7: Relacion entre las frecuencias de arranques/paradas de la planta desaliniza-
dora de la MG-1 y las frecuencias de arranques/paradas de los tubos de presion de la
planta desalinizadora de la MG-2.

la tasa de recuperacion de permeado es de 18.5 %. Segun los resultados obtenidos
con la planta desalinizadora integrada en la MG-1 se lograr producir 1.2 veces mds

caudal de permeado anual que si la misma operase integrada en la MG-2.

Puede observase en la Fig. 8.9 que la conductividad media anual del agua de
permeado producida por la planta desalinizadora de la MG-2 es de 425.38 ;S/cm.
Es decir, solo 1.08 veces mayor que la conductividad del permeado producido por
la planta de OI de la MG-1.

En la Fig. 8.10 se indican las presiones de operaciéon medias, maximas y mini-
mas de cada mes, mientras que en la Fig. 8.11 se indican los caudales de alimenta-

cién medios, mdximos y minimos.

El caudal medio anual de alimentacién de la planta desalinizadora de la MG-2
es de 5.14 m3/h, mientras que en la MG-1 dicho caudal de alimentaci6n es de 5.86
m?/h. Los caudales de alimentacién de la planta desalinizadora de OI integrada en
la MG-2 han oscilado entre 1y 6.05 m3/h. El valor minimo corresponde al caudal
de alimentacion minimo necesario para que opere un tubo de presion y el valor
maximo corresponde al caudal maximo de operacion de la planta desalinizadora

con dos tubos de presion.
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Fig. 8.8: Caudales medios mensuales de agua producto obtenidos en las simulaciones
realizadas con las dos micro-redes.

La presién media de operacion de la planta desalinizadora en la MG-2 ha sido
de 45.71 bar, mientras que en la planta de Ol integrada en la MG-1 dicha presion es
de 57.8 bar. Los limites del intervalo de presiones en el que ha trabajado la planta
de la MG-2, de acuerdo con las simulaciones minutales realizadas han sido 33.9
bar y 45.7 bar.

A titulo de ejemplo, en la Fig. 8.12 se representan las simulaciones (con saltos
de tiempo de un minuto) de los comportamientos de ambas micro-redes en un dia
con una velocidad media del viento de 10.4 m/s y una desviacion estidndar de 2.6
m/s. Puede observarse en este caso como la planta desalinizadora de la MG-2 opera
desde que las potencias generadas por la turbina edlica superan los 2.1 kW, produ-
ciéndose en todo el dia 10 arranques/paradas, mientras que la planta desalinizadora
de la MG-1, con el banco de baterias utilizado, requiere de mayores potencias para

operar y se ve sometida a 36 arranques/paradas.
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Fig. 8.9: Conductividades medias mensuales obtenidas en las simulaciones realizadas
con las dos micro-redes.
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Fig. 8.10: Presiones de operacién medios, maximos y minimos registrados cada mes.
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Fig. 8.11: Caudales de operacién medios, madximos y minimos en cada mes.

176



8.4 Andlisis y discusion de los resultados alcanzados al comparar el funcionamiento de las dos

micro-redes
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Fig. 8.12: Simulacién del comportamiento de las micro-redes (MG-1 y MG-2) en un
dia con una velocidad media del viento elevada.
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CAPITULO

Conclusiones

En este ultimo capitulo se pretende recopilar las aportaciones mas relevantes
que esta tesis doctoral hace al cuerpo del conocimiento, las conclusiones generales
tras el analisis de los resultados obtenidos y las lineas de actuacion que se proponen
para que, a partir de este trabajo, continte desarrollandose esta linea de investiga-

cion.

9.1 Aportaciones que hace esta tesis doctoral al cuerpo
del conocimiento

A continuacion, se expone un listado de las aportaciones mas relevantes que

esta tesis hace al cuerpo del conocimiento, en este trabajo:

= Se estudia y se analiza experimentalmente un prototipo de planta desaliniza-
dora de O], el cual se conecta a la red eléctrica convencional, pero en el que
se gestiona el niumero de tubos de presidon que actiian en cada momento y se
regulan las variables de presion y caudal de operacion en los mismos (dentro
de los limites admisibles determinados), siguiendo la estrategia de mante-

ner la tasa de recuperacion de permeado constante para adaptar el consumo
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de la planta a una amplia oferta de potencia edlica simulada y minimizar
las frecuencias de arranques-paradas de la misma. Los estudios preliminares
que derivan en esta aportacion han sido desarrollados en el capitulo 4 de es-
ta tesis y han servido de fundamento para publicar el articulo «Preliminary
experimental analysis of a small-scale prototype SWRO desalination plant,
designed for continuous adjustment of its energy consumption to the widely
varying power generated by a stand-alone wind turbine» [98], que puede en-

contrarse en el Apéndice A.

= Se propone el uso de técnicas de ML para gestionar y adecuar on-line y en
tiempo-real el consumo energético de una planta desalinizadora a la poten-
cia proporcionada por una turbina edlica. Se implementa e integra una de
estas técnicas (ANNs) en el sistema de control del prototipo para demostrar
la capacidad de las técnicas de ML para generar las sefales de referencia
aporpiadas que permiten la adaptacion del consumo energético de la plan-
ta a una amplia variacién de la energia suministrada por la turbina edlica
(capitulo 6, [150]) . La técnica implementada ha sido capaz de hacer ope-
rar la planta desalinizadora con una conversion aproximadamente constante
y sin violar los limites de operacién del sistema de membranas (capitulo 4,
[98]). Esta aportacion ha sido descrita en el capitulo 6 y forma parte del
articulo «Artificial neural networks applied to manage the variable operation
of a simple seawater reverse osmosis plant» [150], que puede encontrarse en
el Apéndice A.

» Dadas las particularidades del sistema que se pretende controlar y teniendo
en mente el hecho de que las técnicas de ML son altamente dependientes de
la muestra de datos empleada para su entrenamiento [206], se propuso una
estrategia de captura de datos especifica para el entrenamiento de la técnicas
empleadas. Asimismo, se describié y se implementé una metodologia para
configurar este tipo de técnicas cuando se aplican en sistemas de desalini-
zacion como el analizado en esta tesis. La metodologia, basada en el uso
de algoritmos genéticos, ha sido descrita en el capitulo 6 y forma parte del

articulo «Artificial neural networks applied to manage the variable operation
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of a simple seawater reverse osmosis plant» [150], que puede encontrarse en
el Apéndice A.

Se comparan tres técnicas de ML empleadas para simular el comportamiento
del prototipo analizado. Se calculan los errores cometidos por cada una y
se analiza si existen diferencias estadisticamente significativas entre el uso
de cualquiera de ellas. Este andlisis ha sido desarrollado en el capitulo 7
y ha formado parte del articulo «Wind-driven SWRO desalination prototype
with and without batteries: A performance simulation using machine learning

models» [207], que puede encontrarse en el Apéndice A.

Se simula y se compara el comportamiento de los dos tipos de micro-redes
eléctricas mas discutidos en el ambito de las micro-redes eléctricas aisladas
accionadas con energia edlica para desalinizar agua de mar mediante 6smosis

inversa. Estos son:

a) el propio prototipo considerado en la tesis, que representa una micro-
red eléctrica aislada basada en una turbina edlica y una planta desalini-

zadora, sin ningtn sistema de almacenamiento masivo de energia, y

b) una mico-red eléctrica aislada con la misma planta desalinizadora y la
misma turbina, pero que emplea un sistema de almacenamiento energéti-

co basado en baterias.

Ello se hace con el objetivo de dar un primer paso en el andlisis de un
fendmeno ampliamente citado en la literatura cientifica pero que, bajo nues-
tro punto de vista, no ha sido explorado debidamente. El fenémeno referido
es: como afecta la interrumpibilidad en ambos tipos de micro-redes eléctri-
cas. Este estudio se desarroll en el capitulo 8 y ha formado parte del articulo
«Wind-driven SWRO desalination prototype with and without batteries: A
performance simulation using machine learning models» [207], que puede

encontrarse en el Apéndice A.
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9.2 Conclusiones

Las conclusiones mads relevantes que se deducen tras la realizacion de esta tesis

son las que se exponen a continuacion:

= Se demuestra viable modificar el consumo de una planta desalinizadora de
agua de mar, que utiliza el método de 6smosis inversa, y se adapta a una

amplia variacion de potencia eléctrica producida por una turbina edlica.

= Se considera probada de manera exitosa la propuesta de usar técnicas de ML
como herramienta integrada en los sistemas de control de plantas desaliniza-
doras de pequeiia escala accionadas por energia edlica. Se ha demostrado que
el uso de modelos de redes neuronales artificiales, entrenados e incorporados
al sistema de control de la planta desalinizadora, permite la adaptacion con-
tinua de su consumo energético a una generacion eléctrica variable basada
en la fuente edlica. Esta adaptacion se logra gracias a que las ANNs generan
consignas de caudal y presiones de operacion que tienen en cuenta la energia
suministrada por la turbina, pero también las caracteristicas cambiantes del

agua de alimentacién (temperatura y conductividad).

= Al comparar tres técnicas de ML propuestas para modelar y simular el com-
portamiento del prototipo empleado, se concluye que, si bien, la técnica
ANN ha sido la utilizada hasta la fecha como técnica de regresion imple-
mentada en los modelos de prediccion del funcionamiento de plantas de OI
[13, 16, 18, 125, 130], los resultados obtenidos en este trabajo nos llevan a
proponer la utilizacién de las técnicas Support Vector Machines y Random
Forest (en especial esta dltima), en lugar de aquella, ya que se puede lograr
que los errores cometidos en las predicciones sean significativamente meno-
res. De las observacion de los resultados obtenidos (Fig. 7.4) se concluye que,
en todos los modelos considerados, la técnica de ANN ha generado mayores
métricas de error que las técnicas SVM y RFE. La técnica RF ha proporciona-

do en el 62.50 % de los casos mejores métricas que la técnica SVM.

= Con respecto a la simulacién llevada a cabo para comparar el comportamien-

to de los dos tipos de micro-redes eléctricas aisladas mdés discutidos en este
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ambito de estudio, se concluye que, cuando la planta desalinizadora esta inte-
grada en una micro-red que no utiliza sistema de almacenamiento de energia
(pero que adapta su potencia al suministro energético de forma variable) ope-
ra un 62.5 % del tiempo. Sin embargo, cuando si se utiliza un sistema de al-
macenamiento de energia basado en baterias (pero opera a régimen nominal
constante, conectando los médulos de desalinizacion cuando existe energia
suficiente), con el banco de baterias considerado (60 baterias de 2V cada
una, unidas en serie: 120 V y 190 Ah) el porcentaje de operacion anual es
del 51.6 %. Las frecuencias de los arranques/paradas de la planta desaliniza-
dora del segundo sistema (con baterias) son mayores que las producidas por
el sistema que no emplea baterias, contradiciendo este resultado uno de los
argumentos que se suelen esgrimir para descartar el empleo de plantas desali-
nizadoras de 6smosis inversa operando en régimen variable. No obstante, con
la planta desalinizadora que emplea baterias, donde la tasa de recuperacién
de permeado es mas elevada, se lograr producir 1.2 veces mas caudal de per-
meado anual que si la misma operase integrada en una micro-red eléctrica
sin baterias pero con un sistema de control que permite su operacion varia-
ble. Ademas, la conductividad media anual del permeado producido por esta
ultima es 1.08 veces mayor que la conductividad del permeado producido

por el sistema con baterfas.

9.3 Lineas futuras de investigacion propuestas

Durante la realizacion de este trabajo de investigacion se han ido resolviendo
las hipdtesis inicialmente planteadas pero también se han ido generando nuevas
hipdtesis e incognitas no previstas al comienzo. Algunas de ellas han sido resueltas
en este trabajo pero otras, dada la imposibilidad material de llevarlas a cabo en el
marco de esta tesis, requieren de actuaciones futuras e, incluso, de la apertura de
nuevas lineas de investigacion. Por tanto, a continuacion se sefialan aquellas lineas
de trabajo en las que, en base a los resultados y conclusiones obtenidas en esta tesis,

se considera necesario profundizar en el futuro.
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En primer lugar, se enumeran las lineas de trabajo especificas a desarrollar en

el prototipo desarrollado:

= Los estudios desarrollados en esta tesis se han centrado en la gestion inte-
ligente y en la flexibilizacién de una planta desalinizadora integrada en una
micro-red eléctrica cuya fuente energética principal es una turbina edlica.
Sin embargo, hasta la fecha, todos los ensayos realizados han considerado un
comportamiento simulado de la turbina edlica. Aunque los resultados obteni-
dos en la planta aventuran una buena integracién de ambos sistemas (turbina
y planta), es indispensable, como linea de actuacion futura, validar dicha co-

nexion.

= En los resultados de los diversos ensayos realizados en la planta se ha de-
tectado una relativa lentitud del sistema de control para lograr adaptar ins-
tantdneamente el consumo de potencia de la planta a la potencia variable
generada por la turbina edlica. Ello es debido a los tiempos de respuesta in-
herentes de los elementos de desalacion. Por ello, se precisa implementar un
dispositivo de regulacién dindmica que sea capaz de suministrar y almacenar
la energia necesaria para cubrir las variaciones instantaneas de la potencia
generada por la turbina edlica respecto de las potencias de consumo reales.
En esta tesis se ha propuesto el uso de un supercondensador como sistema
de regulacién dindmica, encontrandose ya la investigacion en esta materia en

fase de andlisis y experimentacion.

= Como ya se ha sefialado previamente, los modelos de ML implementados
en el sistema de control del prototipo han generado las consignas de opera-
cion (caudal y presiones de alimentacion objetivo) manteniendo la tasa de
recuperacion de permeado constante, dentro de un margen de variacion es-
pecifico. Sin embargo, en situaciones muy concretas se han detectado valores
instantdneos de presion y caudal que provocan que las membranas trabajen
fuera de su limite 6ptimo de operacion (capitulo 4, [98]). Estos valores de ta-
sa de recuperacion atipicos no son consecuencia de las consignas generadas
por los modelos ANN sino del algoritmo empleado para regular el conver-

tidor de frecuencia (y, por tanto, el caudal de alimentacién) y del algoritmo
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empleado para regular la servovalvula PSV (y, por tanto, la presion de opera-
cién). Una linea de trabajo a realizar es sustituir los tradicionales algoritmos
de control (proportional-integral and proportional-integral-derivative) por al-
goritmos basados en técnicas ML con el objetivo de evaluar su eficacia frente
aquellos al actuar como bucles de control cerrado. Esta tarea se plantea rea-
lizar en el marco del proyecto DESAL+ (MAC/1.1a/094) financiado por el
programa INTERREG MAC 2014-2020 (fondos FEDER).

= Hay que senalar que los modelos basados en técnicas de ML usados en es-
te trabajo no se han alimentado de las potencias que realmente produciria la
turbina edlica en el lugar donde esta se encuentra ubicada, sino que el funcio-
namiento de la misma ha sido simulado haciendo uso de su curva de potencia
y de las series temporales de viento registradas en el lugar. En este contexto,
hay que resaltar que los modelos empleados en este trabajo para las simula-
ciones realizadas (de las dos configuraciones de micro-redes que integran un
sistema de desalacion y una turbina edlica) pueden ser mejorados si las ML
son también adecuadamente entrenadas para aprender la operacion real de
la turbina edlica ante la variacion de pardmetros meteorologicos (velocidad y
direccion del viento, presion atmosférica, temperatura y humedad relativa del
aire). Ello, permitiria simular de forma mas realista el comportamiento del
prototipo de planta desalinizadora de Ol empleado al variar los mencionados

parametros meteoroldgicos y las caracteristicas del agua de alimentacion.

En segundo lugar, se enumeran aquellas lineas que, a nivel general, pueden
desarrollarse dentro del area de las microredes disefiadas con el propdsito de desali-

nizar agua con turbinas edlicas aisladas:

= En este sentido, se propone el uso combinado de las técnicas de ML junto con
modelos numéricos de prediccion meteoroldgica [208] para predecir en hori-
zontes temporales de muy corto plazo (pocos segundos hasta 30 minutos), de
corto plazo de tiempo (30 minutos hasta 6 horas), de plazo medio (de 6 horas
a 24 h) y de largo plazo (de 1 dia hasta 7 dias), variables como los caudales
de agua de permeado y sus caracteristicas, pero también pardmetros relacio-

nados con el procesado de alarmas, la deteccion de fallos, la evaluacion de
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seguridad en la planta y la optimizacién operativa. El uso de técnicas de ML
(o de inteligencia artificial) para estas tareas ya fue prouesta por El-Hawary
en 1993 [125]. Se propone la prediccion a muy corto plazo para mejorar el
control de las turbinas edlicas asi como para controlar las presiones y cau-
dales de operacion de las plantas desalinizadoras que se implementen para
adaptar su consumo a la generacién edlica. Las predicciones a corto plazo
pueden utilizarse para gestionar los tubos de presion [150] o los médulos/-
bastidores [84] de una planta desalinizadora de OI que deben operar. Los
prondsticos de medio plazo pueden utilizarse para la gestion del almacena-
miento del agua producida en funcion de las predicciones de la demanda, la
cual también puede ser estimada utilizando técnicas de ML [209-211]. Los
prondsticos a largo plazo pueden ser ttiles a la hora de programar el mante-
nimiento de la micro-redes y para reentrenar las técnicas de ML con los datos
de operacion que se hayan ido registrando de tal manera que estas tengan en

cuenta factores tales como el envejecimiento de las membranas.

= También conviene investigar el uso de las técnicas de ML para apoyar las
tareas de planificacion de la gestion de operacion de estos sistemas. En base
a la literatura revisada y a los resultados logrados, se considera que estas
técnicas pueden predecir la demanda de agua desalinizada como ha senalado
El-Hawary [125]. Asimismo, pueden predecir la energia obtenible de una
turbina edlica o de un parque edlico completo. En base a dichas predicciones
pueden planificarse las estrategias de operacion de las plantas desalinizadoras

para satisfacer una demanda dada.

Por ultimo, se senalan aquellas lineas de investigacion que pueden desarrollarse
aplicando este concepto de flexibilidad y gestion inteligente a plantas desaliniza-

doras de mayor tamaiio.

= En este sentido, dado que todos los procedimientos y resultados alcanzados
hasta la fecha han sido aplicados y han sido obtenidos en un prototipo de
planta desalinizadora de pequefia escala, la primera cuestion a resolver es
si el concepto expuesto en esta tesis es aplicable a plantas desalinizadoras

de mayor escala. En relacion a ello, aunque ain se necesitan realizar mas
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investigaciones experimentales con prototipos de pequeio tamafio antes de
poder extrapolar resultados a sistemas de mayor tamafo, se pueden intuir

algunas tendencias a partir de los resultados obtenidos en esta tesis:

e Por un lado, se puede decir que, en sistemas de desalaciéon de mayor
capacidad, pueden plantearse también estrategias que involucren el uso
de energia edlica y de técnicas de ML. En base a ello, existen traba-
jos previos, desarrollados en este mismo grupo de investigacion, en los
que se ha disefiado y operado una planta de desalacion modular de pe-
quefa capacidad (8 médulos de 25 m?/dia, es decir, una capacidad total
de 200 m?/dia) que ha trabajado accionada por dos turbinas edlicas de
230 kW cada una, aisladas de la red eléctrica convencional [84] . En
este sistema se explotaba la modularidad de la planta desalinizadora,
conectando y desconectando médulos (lineas), con el propdsito de que
la variacion de la demanda de energia para desalinizacion esté en sim-
patia con la generacion edlica. Si la generacion era superior a la carga,
se incrementaba la carga para mantener la tensién y la frecuencia cons-
tantes. Si la carga era superior a la generacion, se disminuia la carga.
Cada modulo (linea) operaba en régimen de presién y caudal de ali-
mentacion constantes (sin sistemas de recuperacién de energia), pero
podrian modificarse para operar dentro de un cierto rango de presion y

caudal de alimentacidn haciendo uso de técnicas de ML.

e Por otro lado, este concepto también podria extrapolarse a sistemas de
desalaciéon con mayores capacidades integrados en las redes de abas-
tecimiento de agua potable. En concreto, las técnicas de ML pueden
ajustar los parametros de operacion de lineas de desalacion para adap-
tar su capacidad de produccion (entre ciertos margenes) a una oferta
energética variable y a la variabilidad de las caracteristicas del agua de
alimentacion. En este contexto, conviene sefialar que en la red de abas-
tecimiento de agua potable de la isla de Gran Canaria existe una planta
de desalacion la cual puede variar su produccion de forma continua en-

tre 7500 y 10000 m?/dfa. Dicha planta est4 instalada en una zona donde
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el agua de alimentacién ve modificada sustancialmente su conductivi-
dad a lo largo del afio como consecuencia de la mezcla del agua de mar
con las corrientes subterraneas de agua dulce procedentes de las llu-
vias. Las técnicas de ML pueden colaborar en ajustar los pardmetros de
operacion de dichas plantas para optimizar su operacion. Es cierto, que

todo ello requiere de una investigacion mas profunda.

= Asimismo, consideramos que el debate con respecto a los potenciales efectos
perjudiciales en las membranas de OI de los ciclos de arranques-paradas y
de variacién de la carga durante periodos oscilatorios del recurso renovable
aun no esta cerrado. De hecho, existen algunos estudios muy recientes, como
el recientemente aceptado en la revista Desalination [202], en los que se
indica que el impacto de la operacion intermitente en el ensuciamiento de
la membrana todavia no se entiende bien y subrayan que este tema requiere
mas investigacion. Por tanto, se propone iniciar una linea de investigacion

rigurosa en este sentido.

En otro orden, dada la capacidad de flexibilizacién demostrada por la planta
desalinizadora de OI en estudio, también se considera oportuno iniciar una linea de
trabajo mas amplia para analizar como la desalinizaciéon puede ayudar a integrar
una mayor cantidad de energias renovables en un sistemas energéticos completos.
En base a ello, se propone analizar la méxima capacidad de integracion de reno-
vables alcanzada en un sistema energético en concreto al variar el consumo en las
plantas desalinizadoras instaladas en el mismo. Ademads, se podria evaluar como
afectan las distintas tecnologias de desalacion a la integracion de fuentes energéti-

cas fluctuantes de origen renovable.
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CAPITULO

Conclusions

This last chapter is aimed to collect the most relevant contributions this PhD
thesis makes to the body of knowledge, the general conclusions attained from the
analysis of results and the proposed actuation lines to continue the development of

this research work in the future.

9.1 Contributions of this PhD thesis to the body of know-
ledge

The most relevant contributions that this PhD thesis makes to the body of know-

ledge are exposed below.

= A small-scale SWRO desalination plant prototype is experimentally analy-
sed after connecting it to the conventional grid while controlling the number
of pressure vessels that are connected/disconnected to/from the system at
each moment and regulating their operating pressures and flow rates (wit-
hin predetermined acceptable limits). The control strategy followed attempts
to maintain a constant permeate recovery rate, adapting the energy consum-
ption of the plant to a widely varying simulated wind energy supply and mi-

nimising the frequency of plant start-up/shut-downs. That is, the results of a
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hybrid operating strategy are presented based on a variation of the operating
concept of the SDAWES project [91], replacing the flywheel with a super-
capacitor bank, and on one of the operating strategies of variable pressure
and flow rate as presented by Pohl et al. [6]. This contribution, developed in
chapter 4, has been published on the paper «Preliminary experimental analy-
sis of a small-scale prototype SWRO desalination plant, designed for con-
tinuous adjustment of its energy consumption to the widely varying power

generated by a stand-alone wind turbine» [98], found in Appendix A.

= The use of ML techniques is proposed to manage and to fit, in real-time and
on-line, the energy consumption in SWRO desalination plant prototype to

the energy provided by a wind turbine.

For the first time the modelling (training and validation) and use of ANNs as
control system tools for the small-scale prototype SWRO desalination plant
have been tested with a view to enabling continuous adaptation of the plant’s
energy consumption to the simulated variable electrical energy generation of
a stand-alone wind turbine. This contribution has been exposed in chapter 6
and it is part of the paper «Artificial neural networks applied to manage the
variable operation of a simple seawater reverse osmosis plant» [150], found

in Appendix A.

= Given the particularities of the system that is intended to manage and bearing
in mind the fact that operation of ML techniques is highly dependent on the
selection of the data used for their training, a specific strategy is proposed
and implemented to carry out the capture of the operating data of the SW-
RO desalination plant which are used for training and validation of the ML
models. Likewise, a methodology, based on genetic algorithm, is described
and implemented which justifies the selection of the number of hidden layers
and the number of neurons which the ANNSs need to resolve the engineering

problem under consideration (capitulo 6, [150]).

= Three ML techniques have been compared with a view to determining which
technique best simulates the performance of the system in the face of varia-

tion of these operating parameters. This analysis has been exposed in chapter
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7 and it is part of the paper «Wind-driven SWRO desalination prototype with
and without batteries: A performance simulation using machine learning mo-
dels» [207], found in Appendix A.

= A simulation (using ML models) of the year-long performance of an SW-
RO desalination plant prototype working under variable pressure and flow
conditions [98], adapting its energy consumption to the varying nature of
the energy generated by a wind turbine used to power it. It is also underta-
ken a comparison of the behaviour over time of this type of microgrid with
the behaviour of a microgrid which, in addition to the SWRO desalination
plant and wind turbine, includes a battery-based massive energy storage sys-
tem and in which the desalination plant operates under constant pressure and
flow conditions. This contribution, developed in chapter 8, is part of the pa-
per «Wind-driven SWRO desalination prototype with and without batteries:
A performance simulation using machine learning models» [207], found in

Appendix A.

9.2 Conclusions

The most relevant conclusions that are deduced after carrying out this thesis are

exposed below:

= From the tests performed to date, adaptation of the energy consumption of
the prototype SWRO desalination plant to widely varying (simulated) wind

turbine-generated power is demonstrated feasible.

= The analysis undertaken has demonstrated the ability of ML techniques and,
concretely ANN models, to manage the operating setpoints of the SWRO
desalination plant and to successfully adapt the energy consumption of the

plant to the wide and random variation of the available electrical power.

The ANN models implemented in the control system generate the operating
feed flow and pressure setpoints while attempting to ensure that the permeate

recovery rate is kept within a particular variation range.
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= In the comparison of the three ML proposed techniques, as a result of the
statistical hypothesis testing which was performed to verify whether the dif-
ferences between the metrics generated with the three ML techniques we-
re significant, the RF technique gave better results in 62.50 % of the cases
than the SVM technique. Moreover, in 37.5 % of the cases, the results obtai-
ned with the RF technique were significantly (5 % significance level) better
than those obtained with the SVM technique. The results obtained in the
present study therefore suggest recommendation of the SVM and RF tech-
niques (especially the latter) to undertake prediction of SWRO desalination
plants performance rather than the ANN technique (the most used until now
[13, 16, 18, 125, 130]), as better metrics of the errors committed in the pre-

dictions can be obtained.

= Related to the performance simulation carried out for comparing the beha-
viour of the two types of micro-grids discussed in the present work, the SW-
RO desalination plant integrated in the micro-grid which does not use batte-
ries (MG-2) operates 62.5 % of the time, whereas when it forms part of the
micro-grid with batteries (MG-1) with its battery bank (60 x 2 V batteries
connected in series: 120 V and 190 Ah) the annual operating percentage is
51.6 %. The frequencies of the starts/stops of the SWRO desalination plant of
MG-1 are greater than those produced by either of the two pressure vessels of
the SWRO desalination plant of MG-2, with this result contradicting one of
the arguments commonly put forward to reject the use of SWRO desalination

plants operating under variable conditions.

However, with the SWRO desalination plant of MG-1, which had a permea-
te recovery rate of 18.5 %, it was possible to achieve an annual permeate
flow rate of 1.2 times higher than if operating when integrated in MG-2,
which operates with permeate recovery rates of between 13.5 % and 13.6 %
(to achieve a wide operating margin). In addition, the mean annual conducti-
vity of the permeate produced by the SWRO desalination of MG-2 was 1.08
times higher than the conductivity of the permeate produced by the SWRO
desalination plant of MG-1.
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9.3 Future proposed research lines

While this research work has been carried out, the hypotheses initially raised
have been solved but also it has been generating new and unknown hypotheses
which had not been expected when this work began. Some of them have been sol-
ved in this work. However, others, given the material impossibility, require future
actuations and even the opening of new research lines. In the following lines it
will be highlighted those research lines in which, regarding results and conclusions

derived from this thesis, it is considered necessary to deepen in the future.

First, the specific lines focused in the developed prototype are enumerated:

= The developed studies in this thesis have focused on the smart managing
and increasing of flexibility of a desalination plant integrated in an electrical
micro-grid with a wind turbine as main energy source. However, until now,
all tests carried out have considered the simulated behaviour of the wind tur-
bine. Although obtained results on desalination plants advance a good inte-
gration of both systems (wind turbine and desalination plant), it is considered

indispensable to validate this connection.

= In results obtained in different tests carried out, it has detected that there is a
relatively slowness of the control system for adapting the power consumption
to the variable power generation supplied by the wind turbine. Given this
slowness of the control system as well as the response times inherent to the
desalination elements, a dynamic regulation device needs to be incorporated
to achieve the goal of instantaneous adaptation of the SWRO desalination

plant power consumption to the variable wind turbine generated power.

= As it was commented before, ML models implemented in the control system
generate the operating feed flow and pressure setpoints while attempting to
ensure that the permeate recovery rate is kept within a particular variation

range.

However, some instantaneous values of this rate (with a very low level of
occurrence) were observed which pushed the membrane system beyond its

acceptable operating limits (chapter 4, [98]). These permeate recovery rate
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outliers are not a consequence of the interventions of the ANN models, but
are the result of the algorithm which regulates the frequency converter (and
hence the feed flow) and of the proportional-integral-derivative control al-
gorithm which regulates the PSV valve (and hence the operating pressure).
With a view to preventing the generation of a permeate recovery rate that
would see the membrane system working beyond its acceptable operating li-
mits, optimal adjustment of the parameters of the controllers is required with
the restriction that the errors between the reference and actual operating po-
wers are bounded. One interesting research line to work into is to analyse
the replacement of traditional control algorithms (proportional-integral and
proportional-integral-derivative) by ML based algorithms. This task is plan-
ned to carry out in the framework of DESAL+ project (MAC/1.1a/094) co-
funded by FEDER funds, INTERREG MAC 2014-2020 program.

= it should be stressed that the models based on ML techniques used in the
present study for simulation of the operation of the SWRO desalination plant
prototype were not fed with the power outputs that the wind turbine would
actually generate at the site where it is located. Instead, operation of the wind
turbine was simulated using its power curve and the time series of wind da-
ta recorded over a period of one year at the site in question. In this respect,
it should be noted that the simulation models of micro-grids comprised of
wind-powered desalination systems with RO technology can be improved if
the ML techniques are also appropriately trained to learn the actual opera-
tion of the wind turbine when considering variation of the meteorological
parameters (wind speed and direction, atmospheric pressure and relative air
humidity). This would allow a more realistic simulation of the performance
of the SWRO desalination plant prototype with variation of these meteorolo-

gical parameters and the feed water characteristics.

Secondly, those lines which can be developed are enumerated. They are in ge-
neral within the field of micro-grids designed for the purpose of water desalination

with stand-alone wind turbines.
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= In this respect, we propose the use of ML techniques together with numerical
weather prediction models (NWP) [208] to predict, in very short-term (a few
seconds up to 30 minutes), short-term (30 minutes up to 6 hours), medium-
term (6 hours to 24 h) and long-term (from 1 day to 7 days) time horizons,
wind-powered desalination plants permeate flow rates and other permeate
characteristics and, in addition, parameters related to alarm processing, fault
detection, security assessment and operational optimization. The use of ML
(or some other technique from artificial intelligence field) for these purposes
has been proposed by El-Hawary in 1993 [125].

= Very short-term forecasts can be employed for wind turbine control as well
as to control the operating pressure and flow rates of a SWRO-DP to adapt its
consumption to wind energy generation. Short-term forecasts can be used to
manage the pressure vessels [150] or the modules or lines [84] of an SWRO
desalination plant that need to operate. Medium-term forecasts can be used to
manage product water storage according to predictions of the demand (which
can also be estimated using ML techniques [209-211]). Long-term forecasts
can be useful when scheduling micro-grid maintenance and to retrain the
ML techniques with the operating data that have been recorded so that the

techniques can take into account factors such as membrane ageing.

= As for operation management planning tasks of these systems, we consider
that ML techniques could be used to predict desalinated water demand, as
reported by El-Hawary [125] and to predict the energy that can be obtained
from a wind turbine or wind farm. Based on such predictions, the operating
strategies of SWRO desalination plants could be planned with a view to sa-

tisfying a given demand.

Finally, what is stressed are those research lines which can be developed applying

this flexibility and smart managing concepts to larger-scale desalination plants.

= [n this sense, given all procedures and results until now have been applied and
obtained from a small-scale desalination plant prototype, the first question to

solve is if this exposed concept can be applied to larger-sized desalination
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plants. On this basis, given the current state of the research we are conduc-
ting, we would like to state that in our opinion more experimental research is
still required with small-scale prototypes before the results can be extrapola-
ted to larger-sized systems. However, what can be advanced is some trends

from the attained results:

e In response to this question, on the one hand we would like to point
out that strategies can also be considered for higher capacity desalina-
tion systems that involve the use of wind energy and ML techniques.
In previous works developed by directors of this thesis, small-capacity
modular desalination plants have been designed and worked with (8
modules of 25 m?/day or, in other words, a total capacity of 200 m?®/day)
[84] which were powered by two 230 kW wind turbines, isolated from
the conventional electrical grid. In these systems, the modularity of the
SWRO desalination plants were exploited by connecting and discon-
necting modules (lines) with the purpose of ensuring that the varia-
tion in the desalination energy demand was in sympathy with the wind
energy generation. If the generation was higher than the load, then the
load was increased to maintain the voltage and frequency. If the load
was higher than the generation, then the load was decreased. Each mo-
dule (line) operated under constant pressure and feedwater flow rates
(without energy recovery systems), but could have operated within a
specific pressure and feedwater flow rate range through the use of ML

techniques.

e On the other hand, the concepts applied in this PhD can be implemen-
ted in larger plants, for example, using ML techniques for adjusting
the operating parameters of the desalination lines to adapt their pro-
duction capacity (between certain margins) to a variable energy supply
and to the variability of the feedwater characteristics. In this context,
we would like to point out that on the island of Gran Canaria there
is a desalination plant capable of varying its production continuously
between 7500 and 10000 m3/day. This plant has been installed in an

area where the conductivity of the feedwater varies considerably over
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the year as a consequence of the mixing of seawater with the freshwa-
ter underground currents produced by rainfall. ML could collaborate in
adjusting the operating parameters of these plants to optimise their ope-
ration. It should be commented, however, that the above system is still

at research stage.

= Likewise, we consider that the debate remains inconclusive with respect to
the potential harmful effects to the RO membranes of the ON/OFF cycles
and of the load variation during oscillatory periods of the renewable sour-
ce. In this context, in a recently paper accepted for publication in Desalina-
tion (currently in press), titled «Experimental quantification of the effect of
intermittent operation on membrane performance of solar powered reverse
osmosis desalination systems» [202], the authors report that the impact of
intermittent operation on membrane fouling is still not well understood and

that this topic requires further investigation.

In another order, given the flexibility demonstrated by SWRO desalination plant
prototype, it is also appropriate to start a wider new research line for analysing how
desalination can help to integrate more renewable energy in whole energy systems.
In this sense, it is proposed to analyse the maximum penetration capacity in a sys-
tem varying the operation in desalination plants. Likewise, it can be evaluated how

different desalination technologies affect the renewable energy integration.
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HIGHLIGHTS

« A prototype SWRO plant is presented operating with variable power consumption.
« The theoretical admissible operating limits of the plant are determined.

« The strategy of variable operating conditions is described for the SWRO plant.

« The results obtained when simulating the WT-generated power are analysed.

ARTICLE INFO ABSTRACT
ArtiC{e history: Given the significant water-energy problems associated with many remote and arid areas of the planet,
Received 18 March 2014 most studies, projects and developments of installations for the production of fresh water using

Received in revised form 16 September 2014
Accepted 19 September 2014
Available online 24 October 2014

desalination technologies powered by renewable energy sources have focussed on small-scale stand-
alone systems. The most commonly used energy sources have been solar photovoltaic and wind and
the most widely applied desalination technology that of reverse osmosis (RO). Most of the systems use
batteries as a means of mass energy storage and the RO plants normally operate at constant pressure
and flow rate. This paper presents a small-scale prototype SWRO (seawater reverse osmosis) desalination
plant designed to continuously adapt its energy consumption to the variable power supplied by a wind

Keywords:
Wind energy
Seawater reverse osmosis

Desalination turbine (WT), dis'pensing vyith mass energy storage i.n b.atteries and proposing the use of a sgpercapacitor
Supercapacitors bank as a dynamic regulation system. A description is given of the tests performed to date with the SWRO
Continuously adjustable load desalination plant connected to the conventional grid while controlling the number of pressure vessels
Applied renewable energy that are connected/disconnected to/from the system and regulating their operating pressures and flow

rates (within predetermined admissible limits) to maintain a constant permeate recovery rate and adapt
the energy consumption of the plant to a widely varying simulated wind energy supply.

One of the most important conclusions that can be drawn from the studies undertaken is the feasibility
of adapting the consumption of the prototype of the SWRO desalination plant to widely varying WT-gen-
erated power. Despite using various time interval lengths in which it was assumed that the WT output
power remained constant, a perfect fit was not obtained between the theoretical WT-generated power
and the power consumed by the SWRO desalination plant, nor was it possible to maintain a constant
permeate recovery rate at each instant.

© 2014 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction
1.1. Background

Potable water is obviously a liquid essential for human life and

* Corresponding author. Tel.: +34 928 45 14 83; fax: +34 928 45 14 84. for this reason so much importance has been given to the lack of
E-mail address: jcarta@dim.ulpgc.es (J.A. Carta).
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ARTICLE INFO ABSTRACT

For the purpose of managing the operation of a small-scale prototype of a sea water reverse osmosis desalination
plant installed on the island of Gran Canaria (Spain) and enabling it to function with fluctuating power input,
artificial neural network (ANN) models were incorporated into its control system. The ANN models were
developed to generate feed flow and operating pressure setpoints (with the restriction of having to maintain the
permeate recovery rate within a certain range) after taking into account not only the available electrical power
but also the temperature and conductivity of the feedwater.

It is concluded that the ANN models that were used after training and validation were able to successfully
manage the random and widely varying available electrical power. The statistical hypothesis testing that was
also performed showed no significant statistical differences (at 5% level) between the errors (both MAE and
MAPE) committed when adapting power consumption of the plant to the available electrical power in the

Keywords:

Desalination

Artificial neural network
Fluctuating power input
Reverse osmosis

various operational tests using different feedwater characteristics.

1. Introduction
1.1. Renewable energy applications for freshwater production

Proposals to use wind energy in seawater desalination first began to
appear in the scientific literature in the 1970s and "80s [1]. A few of the
projects that were implemented demonstrated the feasibility of the
operation of reverse osmosis plants driven by wind turbines with rated
powers ranging between 4 and 11 kW [2-4]. Since then, many more
research, development and innovative projects have been undertaken in
this field [5-7]. Though several types of renewable energy sources and
of desalination technologies have been proposed and different scales of
use considered, most studies and projects have concentrated on the use
of photovoltaic and wind energy systems for small-scale (maximum
capacity of 50 m>/day) seawater desalination in arid-remote and
coastal areas, using reverse osmosis technology [8,9].

The vast majority of small-scale desalination systems based on the
exploitation of wind energy have used batteries as an energy storage
system, with the reverse osmosis membranes generally operating under
constant pressure and flow conditions [9]. Consequently, despite the
variable nature of the renewable energy being generated, the reverse

“ Corresponding author.
E-mail address: pedro.cabrerasantana@ulpgc.es (P. Cabrera).
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Available online 11 May 2017
0011-9164/ © 2017 Elsevier B.V. All rights reserved.

osmosis plants have operated at constant power. As pointed out by
Miranda and Infield [10], the drawback of using such energy storage
systems is the increased capital and operating costs that they entail.

1.2. Strategies for the variable operation of a wind-powered reverse osmosis
desalination plant

The literature survey undertaken revealed various alternatives to
wind energy-driven desalination systems that use battery banks as a
means of mass storage of energy. In their place, systems have been
proposed and developed that employ energy management strategies
aimed at maximising exploitation of the wind resource [10-22].

Systems on this basis have been considered and developed for the
variable operation of the desalination plant; in other words, to enable
the desalination plant to adapt its energy consumption to the variable
nature of the renewable energy source.

In this context, different operational strategies have been proposed
in the theoretical studies which have been published [10-13] for the
variable operation of a simple wind power driven reverse osmosis unit.
In these studies, an acceptable operational window is defined for the
reverse osmosis plant. The limits of this window are defined by the
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: In this paper, two studies are carried out related to the performance simulation and analysis of a wind-powered
Desalination seawater reverse osmosis (SWRO) desalination plant prototype installed on the island of Gran Canaria (Spain).
Wind energy Three machine learning techniques (artificial neural networks, support vector machines and random forests)
Microgrid

were implemented to predict the performance (pressure, feed flow rate and permeate flow rate, and permeate
conductivity) of the SWRO desalination plant. Subsequently, plant operation was analysed in two different
operating modes: a) constant pressure and flow rate through connection with a wind-battery microgrid, b)
variable pressure and flow rate as a function of the power supplied by a stand-alone wind microgrid without
energy storage. The paper supports two main outcomes. First, support vector machines and random forests are
significantly (5% significance level) better predictors of the plant's performances than neural networks. Second,
over one year, the operating mode that considers variable pressure and flow rate operates more continuously
(higher operating frequencies and lower stop/start frequencies) than the constant pressure and flow rate al-

Sea water reverse osmosis
Machine learning

ternative; however 1.2 times less permeate with 1.08 higher conductivity is produced on an annual basis.

1. Introduction

Though technological advances have gradually succeeded in redu-
cing the specific energy consumptions of water desalination technolo-
gies [1-2], the relatively high energy consumption which they still
require has a strong impact on production costs [3].

Traditionally, the energy sources used in desalination processes
have been fundamentally fossil fuel based. As a result of the trend of
rising costs of fossil fuels [4], the establishment of policies that pursue
reductions in energy dependency (when conventional resources are
absent) and that aim to contribute to the protection and preservation of
the environment (reducing the atmospheric contamination generated
by fossil fuels), as well as the difficulties faced in certain remote areas of
the planet where no conventional energy resources are available, var-
ious projects have been proposed in recent times based on the use of
alternative energy sources [5-6]. Most of these proposals advocate the
use of renewable energy sources, either exclusively or when forming
part of renewable-conventional hybrid systems [6-11].

It should be noted that many of the proposals that have been made
focus on small-scale desalination (maximum capacity of 50 m®/day)
using stand-alone microgrids. To date, photovoltaic solar energy and

* Corresponding author.
E-mail address: jose.carta@ulpgc.es (J.A. Carta).
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wind energy have been the most commonly proposed sources for small-
scale desalination using reverse osmosis (RO) technologies [12-15].

Various microgrid configurations and operating strategies have
been proposed for the operation of small, sea water reverse osmosis
(SWRO) desalination plants (DPs) powered exclusively by wind energy.
However, if only considering systems that use electrical energy to
power the SWRO-DPs, these can be conceptually classified into two
groups: a) microgrids comprising a wind turbine (WT), a massive en-
ergy storage system and an SWRO-DP operating with constant pressure
and flow [13-16], and b) microgrids that discard the use of massive
energy storage and that have the SWRO-DP operating with variable
pressure and/or flow with the aim of adapting its energy consumption
to the variability of the wind energy [17-21].

When it comes to simulating and/or predicting the operation of the
two aforementioned microgrid groups, the difficulties faced by the
operating strategies of the systems classified in group b) are much
greater given the need to adequately model the variable operation of
the SWRO-DP in terms of pressure and/or flow. However, in the a)
group systems, as the SWRO-DP operates under constant pressure and
flow conditions, the permeate flow rates and their conductivities are
approximately constant. In this latter case, the SWRO-DP will be

Received 24 August 2017; Received in revised form 27 October 2017; Accepted 27 November 2017

0011-9164/ © 2017 Elsevier B.V. All rights reserved.
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HIGHLIGHTS
« An analysis is carried out of the benefits of feature selection in MCP methods which use ANNs.
« The wrapper approach (WA) generated lower mean errors than the filter approach (FA).
« No significant statistical difference was observed between the WA and the FA in certain cases.
« The FA generated models somewhat simpler and more interpretable than the WA.
« The WA displayed better predictive capacity than the FA, but is more computationally intensive.
ARTICLE INFO ABSTRACT
Artidf? history: Recent studies in the field of renewable energies, and specifically in wind resource prediction, have
Received 8 May 2015 shown growing interest in proposals for Measure-Correlate-Predict (MCP) methods which simultane-

Received in revised form 27 July 2015

ously use data recorded at various reference weather stations. In this context, the use of a high number
Accepted 21 August 2015

of reference stations may result in overspecification with its associated negative effects. These include,
amongst others, an increase in the estimation error and/or overfitting which could be detrimental to
the generalisation capacity of the model when handling new data (prediction).

This paper analyses the benefits of feature selection for use with Artificial Neural Network (ANN) tech-
niques with a multilayer perceptron (MLP) structure when the ANNs are used as MCP methods to predict

Keywords:
Measure-correlate-predict method
Artificial neural networks

Wind speed mean hourly wind speeds at a target site. The features considered in this study were the mean hourly
Wind direction wind speeds and directions recorded in 2003 and 2004 at five weather stations in the Canary
Feature selection Archipelago (Spain).

Cross-validation technique The two feature selection techniques considered in the analysis were the Correlation Feature Selection

(CFS), which is a correlation-based filter approach (FA), and an MLP-based wrapper approach (WA). The
metrics used to compare the results were the mean absolute error (MAE), the mean absolute percentage
error (MAPE) and the index of agreement (IoA).

Evaluation of the mean errors obtained in the 10-fold cross-validation tests for the year used to repre-
sent the short-term wind data period resulted in several conclusions. These included, notably, that the
WA gave lower mean errors than the FA in 100% of the cases analysed independently of the metric
employed. However, the FA resulted in a significant reduction in computational load and considerable
enhancement of model interpretability. When very good correlation coefficients were obtained between
the target and reference stations, no significant statistical difference was observed at 5% level between
the three models (FA, WA and the models constructed with all the variables) in most of the cases
analysed.

© 2015 Elsevier Ltd. All rights reserved.
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Various desalination systems powered by renewable energy sources and using reverse 0osmosis
technologies have been proposed to provide fresh water in remote, arid coastal locations. One
approach used in some designs has been to maximize exploitation of the renewable energy source
and minimize the need to use energy storage systems. With this in mind, several strategies have been
considered which aim to optimize the non-steady state operation of seawater reverse osmosis
(SWRO) desalination plants. One such strategy aims to adapt the energy consumed by the SWRO
desalination plant by regulating the feed flow rate and operating pressure (within the acceptable
operating limits of the membrane system) and maintaining a constant permeate recovery rate. The
variable output of the renewable energy source/s, as well as the specific characteristics of the SWRO
desalination plant and the feed water (including conductivity and temperature), need to be considered
when determining the flow rate and pressure setpoints of a control system for such a plant. The
present study proposes the implementation of Artificial Intelligence techniques and, more
specifically, of Artificial Neural Networks (ANNSs), in the determination of such setpoints. By using
ANN models, the aim is to allow the control system of an SWRO desalination plant to self-adjust by
enabling it to react to possible changes in the process and generate appropriate setpoints for any
foreseeable circumstances. An analysis is presented of the results obtained after implementation of
such ANN models in a small-scale prototype SWRO desalination plant installed on the island of
Gran Canaria (Spain).

The copyright of the Abstract belongs to the authors. The North Sea Conference & Journal Ltd has a
right to publish the Abstract on the conference website.

Keywords: Renewable energy, Reverse osmosis, Artificial Neural Network, Automatic control.
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[RQ) introduction 2Q conclusions

In SEAWATER REVERSE OSMOSIS (SWRO) desalination plants driven by RENEWABLE ENERGY Tive arelEs el (es demensisies e ailliy of e Hhis Medine
SOURCES, THE POWER CONSUMED depends on: Learning techniques to generate accuracy operating setpoints of an SWRO
¢ the feed pressure and desalination plant. With them it is possible to adapt the energy consumption of the
«  the feed flow rate plant to the wide and random variation of the available electrical power.

which will vary according to the characteristics of the feed water.

It can therefore be of interest TO IMPLEMENT INTELLIGENT SYSTEMS which generate the appropriate
operating pressure and feed flow setpoints which enable an operational energy balance of the SWRO
desalination plant.

Support Vector Regression and Random Forest have better performance than
Artificial Neural Networks. There is not statistical difference significance between
Support Vector Regression and Random Forest.

sTadt

Fig. 1. General configuration of the wind energy based microgrid designed to desalinate seawater. o

K materials & .

The SWRO desalination plant will, in the near future, form part of the microgrid whose general
configuration can be seen in Fig.1. Under exceptional circumstances, the SWRO desalination plant was Mo e
disconnected from the microgrid and connected through a frequency converter to the conventional grid. Fo X

The devices operated by the control system are shown in Fig. 2, as well as the sensors installed in the plant Asn s W

N B . e " b w—ael b el o el
(the signals of which are recorded by the control system). Also shown is the additional equipment (within
the dash-dot line of the detailed view of Mixing-water tank) which was temporarily included in the system
for the purpose of selectively modifying the characteristics of the feedwater (conductivity and
temperature).

Determining the Mow rate and pressure setpaints

The SWRO is comprised of two pressure vessels, PV1 and PV2, each fitted with three membranes (Toray
membranes. Model TM810) in series, which the control system can independently connect/disconnect
to/from the system by operating the SV-3 valve. The power demand of the system can be modified when
the control system adjusts the operating pressure (by operating the PSV valve) and feed flow of the
membranes (by operating the frequency converter which drives the high pressure pump).

ai methods

The mission of the Machine Learning (ML) Techni in the control system is to generate the setpoints = RO ek et
of pressure, p;, and flow, Q;, which are required to enable adaptation of the power consumed to the Fig. 2. Layout of the SWRO desalination plant prototype and control system.

simulated generated power of a wind turbine. They are taking as input values:
« the power consumption, P, of the SWRO desalination plant,
* the feedwater conductivity, C; (conductivity sensor CT2 in Fig.2),

* and temperature, T; (temperature sensor TT2 in Fig. 2),
The steps taken to carry out the tests on the prototype SWRO desalination plant are the following:
. J le

[

one Data collection for the SWRO desalination plant*.
1. The SWRO desalination plant was operated using one pressure vessel:
* the feed flow rate was varied between 1 m3/h and 3 m3/h,
* the conductivity between 48000uS/cm and 56000uS/cm,

« and membrane input temperature between 20°C and 25°C. e
2. The SWRO desalination plant was operated using two pressure vessels: ¥

« the feed flow rate was varied between 3 m3/h and 6 m3/h, P
* the conductivity between 48000uS/cm and 56000uS/cm, —_— —— —— ——
* and membrane input temperature between 20°C and 25°C. 11 ik f ¥
*(This was done by following a sequence of nested loops such that for each set of three values of these variables the operating i am!
pressure was regulated until a steady state permeate recovery rate was obtained within the narrow range of between 13.5%and 13.6%). am gy ,

' l - F -

T ¥

two Selection, configuration and evaluation of three Machine Learning Techniques**: = Minkerem Vi Tethng for seathtical
[T £ miflcaner briwsn b
« Artificial Neural Networks (ANN) oY i . . i
E -
+ Support Vector Regression (SVR) III . . it
. ’
+ Random Forests (RF) ] ] F "
.
**4 models for each ML technique were build: one for each configuration (one or two pressure vessels) and output (pressure setpoint
o flow setpoint).
three Testing for statistical significance between errors of the three techniques. ' 1 '.:.'Ff.::.' ™
1. two-by-two ANOVA comparisons between errors of three models b
2. adjusted p-values calculation using the procedure proposed by Benjamini and Hochberg for Fig. 3. Block diagram with a schematic representation of the methodology employed in the design and
multiple comparisons. evaluation of the Machine Learning techniques used.

SSURE ANN SVR RF ANN SVR RF
(MAE) (0.278) (0.174) (0.188) (MAE) (0.036) (0.023) (0.017)
(0.278) - 0.0001 0.0015 (0.036) - 0.0010 0.0002
(0.174) 0.0001 B 0.8457 (0.023) 0.0010 B 0.0001
(0.188) 00015 08457 - (0.017) 0.0002 0 - o= 0129
3 ANN SVR I ATE SVR RF
(MAE) (0.253) (0.122) (MAE) (0.047) (0.031) (0.023)
(0.253) - 0.0000 (0.047) - 0.0000 0.0015 _
0.122) 00000 - R (0.031) 0.0 o ‘ ° g . AN

(0.129) - (0.023)
niques in the

receivethe full paperin your email [ [E]
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CHAPTER 5

Wind technology design and reverse osmosis systems
for off-grid and grid-connected applications

Eftihia Tzen, Kyriakos Rossis, Jaime Gonzalez, Pedro Cabrera,
Baltasar Pefiate & Vicente Subiela

5.1 INTRODUCTION

Wind turbines can be used to supply electricity or mechanical power to desalination plants for the
desalination of brackish water or seawater. Within the last century, with the installation of wind
farms, wind energy has been mainly used for grid-connected applications with the purpose of
selling electricity to the grid. However, in developing countries, and in some areas of developed
countries, the use of wind turbines seems to have been more valuable to human life than just an
investment for economic benefits. In rural and remote areas, the use of small wind turbines in
mini-grids or stand-alone (off-grid) applications is essential for the improvement of inhabitants’
lives and their socioeconomic development. Furthermore, the provision of electricity through
renewable energy sources can replace the use of diesel generators, kerosene lamps, etc. and
reduce environmental impacts, while also providing an affordable and sustainable solution.

The supply of drinking water has always been an important issue in the economic and social
development plans of a country. Continuous efforts brought improvements in the conditions of
drinking water supplies, in terms of quality and quantity, both in urban and rural areas.

Desalination of water by thermal or membrane processes is a sustainable and reliable solution
for the provision of potable or freshwater in areas where there is a requirement. Several applications
have been implemented using wind energy to drive reverse osmosis units and a few to drive
mechanical vapor compression and electrodialysis units.

Desalination units driven by renewable energy sources (RES), such as those driven by wind
energy, guarantee environment-friendly, cost-effective and sustainable production of desalinated
water in those regions with severe potable water shortages that, nevertheless, are fortunate to have
renewable energy resources. The combination of these technologies is uniquely suited to providing
water and electricity in remote areas where the associated infrastructure is currently lacking. This
chapter reviews wind technology, its development, and its utilization for the production of fresh
or potable water via desalination systems.

5.2 WIND ENERGY TECHNOLOGY OVERVIEW

5.2.1 Wind technology history

From earliest recorded history, people have harnessed the energy of the wind. An example of
this is the use of windmills in countries such as Persia, China and Egypt for grinding grain and
draining land. In brief, the history of wind energy can be separated into four overlapping time
periods (Schaffarczyk, 2014) as follows:

e 600 to 1890 (the Classical period). Within this period the exploitation of wind energy was
implemented with the use of classic windmills. These were used as mechanical drives and, in
most cases, for pumping water and grinding grain. More than 100,000 such windmills were
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