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Resumen

Este articulo presenta un nuevo procedimiento; diferente al criterio tradicional de iguales costos
incrementales, para efectuar la distribucion de carga entre turbogeneradores en un sistema de
cogeneracion conectado a la red empleando técnicas de inteligencia artificial. El proposito es optimizar
la distribucion de carga teniendo en consideracion la demanda térmica del proceso, las condiciones
técnicas de los equipos y producir la maxima energia eléctrica aun en condiciones variables de los
parametros del vapor como es frecuente en situaciones reales. Para lograr este objetivo, las
caracteristicas de los turbogeneradores son modeladas mediante redes neuronales artificiales mientras
que la optimizacion se lleva a cabo con un algoritmo genético. Para demostrar la validez del método,
se presenta como caso de estudio los resultados alcanzados en la Empresa Azucarera Ciudad Caracas
de la Provincia de Cienfuegos, Cuba. Sise comparan los resultados obtenidos por el sistema inteligente
propuesto con las practicas actuales de operacion, se observard mayor potencia generada, mayor
produccion de energia y en consecuencia mayores ingresos. El método puede ser aplicado a otros
sistemas de produccion combinada de potencia y calor.

Palabras Clave: Inteligencia artificial, distribucion de carga, sistemas de cogeneracion.
Abstract

This paper presents a new approach; different to the traditional equal incremental cost criteria, to
realize the load distribution between turbo generators in a grid connected cogeneration system based
on an artificial intelligence technique. The goal is to optimize the distribution of load taking into
account the heat demand of the process, the technical state of the equipments and simultaneously
producing maximum electric power even with variable steam parameters as usually happen in different
industries. Optimal solutions are determined by a genetic algorithm optimization process while the
characteristics of the equipment are simulated by artificial neural networks. The results obtained in
Ciudad Caracas's Cienfuegos's Province sugar factory in Cuba, are provided. Comparing the
traditional operating practices and the intelligent assisted power plant operations a better performance,
higher efficiency, more power and energy production are obtained. The method can be applied to
other combined heat and power systems.

Keywords: Artificial Intelligence, load distribution, cogeneration systems.
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1. INTRODUCCION

La generacion de energia eléctrica en un sistema
interconectado a la red es un aspecto fundamental en
el comportamiento energético, econémico y en el
impacto ambiental de diversas industrias o procesos
que emplean la cogeneracion de energia y calor.

Diversos investigadores han centrado la atencion en la
operacion economica de este tipo de instalaciones. En
[1]y [7] se optimiza la facturacion de energia eléctrica
y su atencion se dirige a evaluar la factibilidad de la
generacion ante cambios en los marcos regulatorios en
procesos que no utilizan turbinas de contrapresion. En
[3] se enfoca el problema hacia el método utilizado para
optimizar la operacion, enviando el calor a un distrito y
en [4] se analiza el caso del disefio de un sistema con
motor alternativo y recuperacion para entregar calor a
los sistemas de climatizacion en edificaciones.

La cogeneracion es un proceso familiar en la industria
azucarera que ha sido estudiado desde diferentes puntos
de vistas. Uno fundamental es el aprovechamiento de
la biomasa cafiera con fines energéticos. Torres en [10]
plantea como estrategia cambios tecnologicos que
implican inversiones. En [5] los autores plantean como
criterio de optimizacion minimizar las pérdidas de
exergia, dirigiendo el estudio hacia el disefio de la
instalacion y no a optimizar la explotacion en
condiciones operacionales variables.

En [11] se optimiza la duracion de los periodos de
operacion de un complejo azucarero integrado pero no se
optimiza la operacion de la planta eléctrica para lograr
mayores entregas de energia y los modelos empleados no
consideran las variaciones de los parametros del vapor
en condiciones reales de explotacion.

En [12] se plantea una formulacion generalizada para
determinar la estrategia de operacion Optima de un
esquema de cogeneracion industrial utilizando modelos
en términos de las caracteristicas del equipamiento y
que pueden ser generalizados a cualquier industria, pero
en este caso el interés no es obtener maxima generacion
de energia eléctrica sino minimos costos de operacion.

Ying-Yi en [14] emplea métodos de busqueda
estocastica, especificamente algoritmos genéticos para
resolver el problema de despacho econémico. A pesar
de que asume sistemas de cogeneracion con turbinas
de contrapresion, el despacho de carga no se realiza
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entre unidades de una misma planta, sino entre plantas
conectadas a un sistema.

Generalmente los modelos utilizados en estos y otros analisis
reportados en la literatura son deterministicos y no toman en
consideracion la variabilidad delos parametros del vapor ni
el estado técnico de los equipos los cuales se modifican con
el tiempo debido a diferentes factores.

Para lograr la maxima generacion de energia eléctrica
en una instalacion de cogeneracion es necesario trazar
estrategias de operacion que orienten hacia una mejor
distribucion de la carga entre las unidades que trabajan
en paralelo. El criterio tradicional para distribuir carga
entre unidades de una misma planta se basa en el
principio de igual costo incremental de combustible [6].
Sin embargo, la generacion de energia eléctrica en
plantas con turbinas de contrapresion debe responder
al perfil de carga térmica impuesto por el proceso y
queda condicionada a las necesidades de calor por lo
que este criterio no se ajusta adecuadamente a toda
condicion y en ocasiones no puede ser aplicado.

En Cuba, una gran cantidad de éstas plantas de
cogeneracion  poseen turbogeneradores de
contrapresion del tipo P-4-20/2TK de 5000 KVA. Un
ejemplo es la Empresa Azucarera Ciudad Caracas de
la Provincia de Cienfuegos, escogida como caso de
estudio en esta investigacion.

La solucion propuesta en este trabajo es obtener un
modelo hibrido del sistema mediante la combinacion
de modelos neuronales, estadisticos y herramientas de
busqueda inteligentes como los algoritmos genéticos
para encontrar la carga que debe asumir cada generador
de manera que la generacion total sea maxima y al
mismo tiempo que satisfaga la demanda de vapor del
proceso bajo cualquier situacion.

2. MATERIALES Y METODOS

Como muestra la Figura 1, el sistema a analizar esta
compuesto por dos generadores Cl y C2 que
suministran vapor a una planta eléctrica que posee
dos turbogeneradores TG1 y TG2, trabajando en
paralelo. El vapor de escape de estas unidades alimenta
al proceso de fabricacion.

La energia eléctrica generada por cada turbogenerador
es utilizada para satisfacer las necesidades internas de
la fabrica y el excedente exportado al Sistema
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Electroenergético Nacional (SEN) a través del
transformador de enlace TE.
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Figura 1. Esquema energético EA Ciudad Caracas.

Para resolver el problema de la distribucion optima de
carga en este sistema se tienen presente los aspectos
generales siguientes:

1 Por ser turbinas de contrapresion el estado de carga
de los turbogeneradores dependera de las
necesidades de calor del proceso.

2 Se analiza solo el régimen de operacion estable de
la fabrica, o sea, no se tienen en cuenta los procesos
de arrancada y parada donde pueden existir estados
energéticos transitorios.

3 Se tiene en cuenta la operacion con parametros
desviados del vapor (valores diferentes a los nominales).

4 Seconsideran las restricciones impuestas por la capacidad
nominal y las caracteristicas del equipamiento.

Con estas premisas el problema de distribucion de
carga se reduce a un problema de optimizacion; a la
busqueda del maximo de generacion eléctrica entre
ambos turbogeneradores de forma tal que para
cualesquier condicion en los pardmetros del vapor, se
garantice la energia térmica necesaria para el proceso
y el maximo de entrega a la red eléctrica nacional. El
procedimiento que se plantea es investigar la mejor
distribucion de carga Pelec*, que maximiza una funcion
de generacion total PGTOTAL, dada por la suma de
las potencias eléctricas generadas por cada uno de los
turbogeneradores.

El planteamiento matematico es:

n
*

P GTOTAL = IHH'XIIHO(P GTOTAL(P 6]601-)) v Gproceso = Gj

Pelec;=Pelec; =1

Pelec; € (0, Pnom;,)
Donde:

G; = F(Pelec, Po, To, P2) es la demanda de vapor del

i-ésimo turbogenerador, en T/h, para una potencia
eléctrica generada Pelec, (kW) y los parametros de
vapor siguientes:

Po presion de vapor directo, en kg/cm? abs.

To temperatura del vapor directo, en °C.

P2 presion de vapor de escape, en kg/cm? abs.

A continuacion se definen los modelos de los diferentes
componentes del sistema que intervienen en la funcion
objetivo anterior.

3. MODELO NEURONAL DE LOS
TURBOGENERADORES

Un modelo que podria parecer 1til para representar a
los turbogeneradores es el definido por las
caracteristicas dadas por el fabricante; es decir: el
grafico de dependencia de la potencia eléctrica versus
consumo de vapor y los graficos de correcciones de
esa potencia en funcion de la presion y la temperatura
de vapor directo y de escape [13]. Sin embargo, las
ecuaciones obtenidas solo serian validas o bien para
condiciones nominales del vapor o s6lo cubririan una
zona del rango real de variabilidad de los parametros
del vapor en condiciones reales de explotacion ya que
como es conocido, en la practica se observan
fluctuaciones superiores a las dadas por el fabricante.

Por otro lado, es necesario considerar que durante la
explotacion, las turbinas pierden eficiencia y
disminuyen su rendimiento relativo interno. El desgaste
natural en alabes y sellos, deficiencias en el
mantenimiento y en las reparaciones, etc., pueden ser
algunas de estas causas. También las incrustaciones
producto de arrastres de impurezas en el vapor pueden
alterar el comportamiento de la turbina y provocar
mayores demandas de vapor para una potencia o
condicion determinada.

En estos casos, las redes neuronales artificiales; RNA,
pueden ser entrenadas para resolver estas dificultades
y modelar los turbogeneradores a partir de los datos
reales de explotacion [2], [8]. La utilidad de emplear
RNA radica principalmente en que no se necesita
conocer el proceso interno del sistema, siendo suficiente
realizar un mapeo de las variables de entrada y salida
de dicho sistema tanto como sea necesario.
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En este trabajo los turbogeneradores se modelaron a
partir de redes neuronales entrenadas con datos reales.
La arquitectura de estas redes se muestra en la Figura
2. Seleccionar el nimero adecuado de neuronas de la
capa oculta es un aspecto importante y para ello se

,_I_

entrend la red variando el nimero de éstas y
manteniendo los demas parametros de disefo
constantes.

La Figura 3 muestra el comportamiento de la red en
funcién del nimero de neuronas ocultas.

jC

n 1

Figura 2. Arquitectura de la red disefiada.
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Figura 3. Optimizacion del nimero de neuronas de la capa oculta. Arquitectura: 4-n-1

Se puede observar que el mejor comportamiento se logra
para el turbogenerador 1 con 55 neuronas en la capa
oculta y para el turbogenerador 2 con 40, razoén por la
cual se ha escogido como arquitectura 4-55-1 y 4-40-1.

Para su posterior identificacion las redes de los
turbogeneradores 1 y 2 se denominaran TIRN4551 y
T2RN4401 respectivamente.

3.1 Consumo de vapor de la fibrica

Como todo el vapor del proceso es suministrado por
los turbogeneradores y no existe flujo por la valvula
reductora, el consumo de vapor del proceso se calcula
por el flujo de vapor por los turbogeneradores. Estas
mediciones se toman de una muestra en turnos donde
la fabrica trabaja con una razon de molida superior al
80% de su capacidad durante la zafra y con estos
valores, se obtiene el flujo esperado o mas probable
para esta instalacion. Figura 4.
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Figura 4. Resultados del analisis de la muestra de flujo
de vapor demandado por el proceso.

Es comtn expresar el consumo de vapor del proceso
en porciento de la razon de tonelada de cafia molida.
Como la demanda de vapor esperada es de 88,3 T/hy
la norma potencial de molida es 168 T/h se obtiene
entonces 52,55 % vapor/cafia. Mas adelante se
analizara la sensibilidad de los resultados a la variacion
de este parametro.
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3.2 Demanda eléctrica del ingenio

La demanda eléctrica de un ingenio azucarero
totalmente electrificado esta relacionada con la cantidad
de cana procesada [2], [9]. Esta demanda es necesario
conocerla para determinar si se exporta o importa
energia del SEN.

Para obtener este modelo, los datos de cafa procesada
y la demanda eléctrica del central se procesan como
pares (TC, Pc) en el programa estadistico Statgrafics
5.0 .Como resultado del ajuste la demanda eléctrica
del central (Pc) queda definida por la expresion:
Pc=12.89.-TC+2346,41 (kW)
Donde:
TC es la razon de molida en T/h de cafia.

4. SOLUCION IMPLEMENTADA CON AG.

Los AG constituyen una representacion del modelo
evolutivo, de manera que un problema especifico actua
como medio ambiente dentro del cual se desempefia
una poblacion formada por individuos que son
soluciones candidatas del problema en cuestion.
Similarmente a como se propone para la evolucion
natural, los AG tienden a encontrar mejores soluciones
al problema de manera progresiva, gracias a la
"renovacion del material genético” en la poblacion por
medio de los llamados operadores genéticos. La
adaptacion de los individuos a su ambiente, se determina
por la funcién de aptitud (funcién fitness), la cual
constituye una medida de la calidad de la solucion.

4.1Funcién de aptitud empleada

El objetivo del AG es maximizar la potencia eléctrica
generada manteniendo el consumo de vapor igual a la
demanda necesaria para el proceso. Como el AG en
Matlab 7.0 esta disefiado para minimizar una funcion,
el problema se plantea como la biisqueda del minimo
del inverso de la potencia total. Adicionalmente, la
condicion impuesta de igualar el consumo de vapor
total de los turbogeneradores a la demanda del proceso,
se incluye como parte de la funcion objetivo si se
plantea minimizar el error entre la demanda de vapor
del proceso y la cantidad de vapor dada por el modelo
de consumo neuronal de los turbogeneradores para unos
parametros de vapor especificados y para el valor de
la potencia eléctrica generada. Por lo tanto, las
funciones que se emplean en el AG, cada una de las
cuales constituye una funciéon objetivo, son las
siguientes:

1

1

n

Gpmceso - z GI

=1

iPe]ec,. y b=

i=1

Donde:
Pelec, es la potencia eléctrica generada por el i-¢simo
turbogenerador, en kW.

G, roces0 8 la demanda de vapor del proceso, en T/h.
G, es la demanda de vapor del i-ésimo turbogenerador
en T/h para generar la potencia Pelec,

El célculode m= £ + £ serepite para cada conjunto

1 2
de distribucion de carga entre los turbogeneradores;
soluciones factibles, hasta que se cumplen los requisitos
de parada del AG. Un diagrama esquematico del modelo
completo se muestra en la Figura 5.
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Figura 5 Modelo para la distribucion de carga entre los
turbogeneradores.

4.1 Poblacioén inicial y tamafio de la poblacion

La poblacion es construida usando individuos. Cada
individuo representa una posible solucion al problema
y constituye un vector de solucion en el espacio del
problema. La codificacion empleada para representar
la distribucion de carga entre los turbogeneradores es
una cadena de variables reales. Para este caso de dos
turbogeneradores, el individuo k de la generacion t es
definido por:

Y = (0.0, ) Para ] Sk<n

Donde (7,4) son los genes del individuo y cuyos valores
numéricos son los valores de potencia eléctrica
generadas por cada turbogenerador. El tamafio de la
poblacion empleado para este caso es de 100 individuos,
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los cuales, como es comun, se generan de manera
completamente aleatoria.

4.2 Operadores genéticos y criterios de parada

La herramienta de AG en Matlab 7.0 da varias opciones
para los operadores genéticos a emplear, los utilizados son:

- Operador de seleccion: estocastica uniforme.

- Reproduccion: elitismo =2, factor de cruzamiento=0,8.

- Mutacion: uniforme, razéon = 0,01.

- Cruzamiento: heuristico, razén = 1,5.

- Criterio de parada: Fitness limite = 10, o sea,
elAG va obteniendo progresivamente mejores
soluciones y detiene la btisqueda cuando el valor
del mejor individuo esta por debajo de este valor.
Esto significa convergencia y obtencion de la
distribucion de potencias Peleci que garantizan
maxima generacion. También el algoritmo se detiene
cuando no hay cambios en el valor de la funcion
de aptitud del mejor individuo durante un niimero
de generaciones igual a 50, especificada por la
funcion StallGenLimit o por decision del usuario.

4.3 Restricciones y tratamiento a las mismas

En el caso de este trabajo, es posible que aparezcan
conjuntos de combinaciones en las cuales alguna de las
potencias generadas supere la potencia nominal del
generador. Estos constituyen individuos no factibles o
ilegales que deben ser desechados, pues violan los limites
operacionales. Para manejar estos individuos se penaliza
la funcién de aptitud cuando encuentre valores de
potencia eléctrica generada fuera del rango permisible.

La penalizacion consiste en asignar valores
extremadamente altos a la funcion M si algun elemento
no cumple con: 0 < )7,k > 4000 kW, lo que hace que
la funcion M'se aleje del minimo.

Utilizando la funcion 7, como una restriccion adicional, se
logra que el consumo de vapor del proceso sea garantizado
y se mantenga muy cercano a los valores calculados por el
modelo neuronal de los turbogeneradores.

5. RESULTADOS OBTENIDOS
Para analizar los resultados que se obtienen con el

modelo propuesto se evaliian los dos casos siguientes:

Caso 1: Parametros nominales del vapor y regimenes
de molida de 100 y 80% de la norma potencial.
Caso 2: Parametros reducidos (media y baja presion)
y régimen de molida igual a la norma potencial.
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Tabla 1. Resultados para los casos planteados.

DATOSDE Casol Casol Caso2 Caso2
ENTRADA A B A B
Molida (T/h) 168 134 168 168
P, (kgflem?) 18 18 16 14
T, (°C) 310 310 295 280
P, (kgflem?) 2 2 2 2
RESULTADOS
P rorar (kW) 62589 49835 6066,5 58763
1 0 4 7
PG, (kW) 22589 983,50 2066,5 18763
1 4 7
PG, (kW) 4000,0 4000,0 4000,0 4000,0
0 0 0 0
PrasricA 45093 40402 45093 45093
(kW) 5 6 5 5
Psen (kW) 17495 94324 1557,1 13670
6 9 3
Grroceso(T/h 8828 70,63 8828 88728
)
GT, 30,07 12,42 2858 2792
(T/h)
GT, 5821 5821 5930 60,36
(T/h)

Como puede apreciarse en todos los casos evaluados
se producen excedentes de potencia para ser exportados
al SEN. La distribucién de carga obtenida por el
algoritmo indica cargar hasta su potencia nominal al
turbogenerador 2 y generar el resto con el
turbogenerador 1 hasta satisfacer las necesidades
térmicas del proceso. Este patron de comportamiento
se debe a que el turbogenerador 1 es mas eficiente que
el turbogenerador 2 como muestra la Figura6

70
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0 \ \ \ \
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Figura 6 Graficos de Consumo de los turbogeneradores
T1=310 °C, P1=18 y P2=2 Kg/cm?
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Como el % de vapor/cafia, define el flujo de vapor al
proceso, lo cual es una condicion que debe ser satisfecha
por el algoritmo de busqueda y fue determinado
estadisticamente, en la Tabla 2 se muestra un analisis
de sensibilidad del algoritmo cuando varia este
parametro en el proceso.

Tabla 2. Influencia de las indeterminaciones de flujo de
vapor al proceso

% de vapor/caia 49,92 52,55 55,17
% Carga TG 1 32,66 36,09 39,18
% Carga TG 2 67,34 63,91 60,82
ProraL (kW) 5940,0 6259,0 6577,0

PG, (kW) 1940,0 2259,0 2577,0
PG, (kW) 4000,0 4000,0 4000,0

Como se observa, en el rango de variacion del % de
vapor/cana analizado, la distribucion de carga se
comporta de forma analoga a los casos anteriores.

Normalmente y de forma generalizada, la operacion
de las plantas eléctricas obedece a criterios practicos
de sus operadores sin efectuarse ningun analisis
econdmico o energético que fundamente la distribucion
de carga asumida.

Para realizar la comparacion entre los resultados que
se obtienen por el procedimiento de distribucion de
carga actual en la Empresa Ciudad Caracas y la lograda
por el modelo, se parte de conocer la distribucion de
flujos de vapor por los turbogeneradores en el modo
de operacion actual.

Los resultados del analisis de la muestra de datos
procesados en el Statgrafics 5.0 indican que el valor
del porcentaje de flujo aportado por el turbogenerador
1 es G, = 47,32 % y para el turbogenerador 2 G, =
52,68 %.

Con esta demanda de vapor total en el proceso;
GPROCESO, y distribuido seglin los porcentajes
anteriores, se obtiene mediante los modelos neuronales
TIRN4551 y T2RN4401 las potencias generadas por
cada turbogenerador que satisfacen esta demanda. Esta
potencia se compara con la que se obtendria si se
operara de acuerdo con el modelo inteligente.

Para este analisis se desarrollo un programa en Matlab
7.0. Partiendo de condiciones operacionales nominales
y con una razon de molida igual a la norma potencial
se obtienen los resultados siguientes:

Tabla 3 Distribucion de carga entre turbogeneradores
para modos de operacion actual y propuesto.

Actual Propuesto
P roraL (kW) 6119,24 6258,91
PG, (kW) 3112,66 225891
PG, (kW) 3006,58 4000,00

El incremento en la potencia generada para este caso
es de 139 kW. En un analisis elemental, una zafra dure
81 dias efectivos con 1944 h de operacion
proporcionaria un incremento en la energia exportada
al SEN de:

APgen=139.66 kw- 1944 1 <715 MWA
ano ano

5. CONCLUSIONES

Se ha optimizado el régimen de operacion para una
planta eléctrica de un sistema de cogeneracion tipica
de la industria azucarera con turbinas de contrapresion.

Para ello se ha desarrollado un modelo hibrido del
bloque energético de la fabrica a partir de redes
neuronales y otras técnicas estadisticas. La herramienta
de optimizacion empleada es un AG simple que da como
resultado el régimen de operacion que garantiza mayor
generacion con el mismo consumo de vapor para unos
parametros de molida y vapor dados por las condiciones
reales de explotacion. Las variaciones en la estimacion
del porcentaje de vapor en cafia no afectan
cualitativamente los resultados obtenidos.

Hay que destacar que se realiza por primera vez en el
caso cubano, un estudio para proponer la distribucion
de carga entre los turbogeneradores de una misma
planta que garantice un mejor aprovechamiento de las
capacidades instaladas por medio de aplicaciones de
la inteligencia artificial en instalaciones de este tipo.

El incremento en la potencia generada y en la energia
entregada a la red muestran la utilidad del método
ademas de aportar mayor contribucion de la biomasa
al balance energético y la reduccion del impacto
ambiental de las tecnologias fosiles.
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