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Resumen - El periodo fundamental de vibracion de los
aerogeneradores de eje horizontal es un parametro esencial
para el disefio y el desempeio de sus componentes
principales, como el rotor, la géndola y los sistemas
electromecanicos responsables de transformar la energia
del viento en electricidad. Este parametro se determina
comunmente mediante analisis dinamicos modales o a partir
de expresiones cerradas aproximadas; sin embargo, cuando
se requiere evaluar multiples configuraciones, como en la
etapa de prediseio o al realizar estudios paramétricos, el
uso reiterado de estos métodos puede volverse poco
practico. En este trabajo se propone la aplicacion de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) como una alternativa para
estimar el periodo fundamental de aerogeneradores de eje
horizontal a partir de la masa en la punta y las caracteristicas
geométricas de la torre de soporte. Se implementaron RNA
multicapa, de entrenamiento hacia adelante y aprendizaje
supervisado, empleando como base de datos modelos con
rotores de 70 a 120 m de diametro, torres de soporte con
alturas entre 70 y 100 m y diametros entre 3 y 6 m. Se observé
que, al comparar las predicciones de las redes con los
resultados obtenidos mediante ecuaciones cerradas y
superficies de respuesta, las RNA se correlacionan mejor
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con los resultados de referencia en el intervalo paramétrico
analizado. Estos resultados muestran que el uso
supervisado de la inteligencia artificial, aplicada al campo de
la ingenieria estructural, constituye una herramienta
poderosa y confiable, capaz de complementar métodos
tradicionales y de abrir posibilidades para el disefio y la
optimizacion de aerogeneradores modernos.

Palabras Clave — Aerogeneradores, Periodo estructural,
Redes Neuronales Artificiales, Superficies de respuesta.

Abstract - The fundamental period of Horizontal-Axis
Wind Turbines (HAWT) is an essential parameter in the
design and performance of their main components, such as
the rotor, the nacelle, and the electromechanical system
responsible for converting wind energy into electricity. This
parameter is commonly determined through modal dynamic
analyses or by means of approximate closed-form
expressions; however, when multiple configurations must
be evaluated, such as in pre-design stage or in parametric
studies, the repeated application of these methods can
become impractical. In this work, Artificial Neural Networks
(ANN) are proposed as an alternative for estimating the
fundamental period of HAWT based on the top mass and the
geometric characteristics of the supporting tower. Multilayer
feedforward ANN with supervised learning were
implemented, using a database of turbine models with rotor
diameters ranging from 70 to 120 m, support towers with
heights between 70 and 100 m, and diameters between 3 and
6 m. It was observed that, when comparing the network
predictions with results derived from closed-form equations
and response surface methods, ANN are better correlated
with the reference results within the analyzed parametric
range. These findings suggest that supervised Artificial
Intelligence, applied in the Structural Engineering field, is a
powerful and reliable tool that complements traditional
methods and broadens possibilities for the design and
optimization of modern wind turbines.

Keywords - Artificial Neural Networks,
surfaces, Structural period, Wind Turbines.
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I. INTRODUCCION

Con el fin de cumplir con el Acuerdo de Paris, México
tiene la meta de generar el 35% de su energia eléctrica mediante
energias limpias renovables, entre ellas, la energia eoloelectrica
(Secretaria de Energia, 2024). De acuerdo con cifras de la
Asociacion Mexicana de Energia Eodlica [AMDEE] (2025), en el
pais hay 74 parques edlicos distribuidos en 15 estados del pais.
En todos ellos, la energia del viento es aprovechada por
aerogeneradores de eje horizontal, en inglés, Horizontal-Axis
Wind Turbine (HAWT).

Los aerogeneradores de eje horizontal (HAWT) se componen
principalmente de tres partes: la torre de soporte, la géndola y el
rotor; este ultimo, a su vez, esta compuesto por las palas y el
buje. Uno de los parametros estructurales mas relevantes para el
disefio y desempefio de los componentes de los HAWT es el
periodo fundamental de vibraciéon, ya que desde la etapa de
predisefio es necesario evitar que el periodo natural del rotor y la
gondola coincidan con el de la estructura, presentandose el
fendmeno de resonancia (Det Norske Veritas & Riso National
Laboratory, 2002; Saram & Yang, 2025). Incluso se estipula que
la frecuencia natural del HAWT debe encontrarse en un intervalo
de 1 a 3 veces la frecuencia del rotor (International
Electrotechnical Commission, 2019).

Para obtener el periodo estructural se realizan analisis dinamicos
modales con programas computacionales empleando analisis de
elementos finitos y monitoreo de la respuesta estructural
mediante mediciones de vibracion ambiental, sin embargo, este
tipo de analisis requiere de tiempo y recursos computacionales
elevados, asi como conocimientos técnicos especializados
(Soyoz et al.,, 2024). Una manera aproximada de calcularlo
consiste en conceptualizar estas estructuras como un sistema de
un grado de libertad con una masa concentrada, o como una viga
en voladizo con una masa al final de su longitud (Kelele et al.,
2023). Estas metodologias aproximadas son Utiles en etapas
tempranas de disefio para un solo modelo; sin embargo, cuando
se requiere sistematizar multiples configuraciones de torres de
soporte y diametros de rotor, es necesario optar por
procedimientos practicos y sencillos.

En las ultimas cuatro décadas, la aplicacion de Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA) ha demostrado ser una alternativa
poderosa que permite resolver diferentes problemas de la
Ingenieria Civil (Lagaros, 2023), en el area de Ingenieria
Estructural son utiles principalmente en problemas donde la
naturaleza de los datos no sigue una tendencia lineal o se
involucran demasiadas variables como el calculo de la
confiabilidad estructural (Vazirizade et al., 2017), factores de
carga y resistencia (Bojorquez et al., 2017, Al-Gburi et al., 2025),
calculo del periodo fundamental en edificios de concreto de
varios niveles (Elgohary, 2025), prediccion de dafio en elementos
estructurales (Hakim et al., 2022), entre otros. Pocos estudios
han aplicado las RNA o algun otro componente de Inteligencia
Atrtificial, en el comportamiento estructural de HAWT instalados
costa adentro (De Anda et al., 2023), la mayoria se decanta por
HAWT instalados en mar (costa afuera), en la optimizacién del
disefio y funcionamiento de las palas (Jiang et al., 2025) o en
mecanismos y estrategias de control para los sistemas eléctricos
y mecanicos (Elkodama, et al., 2023).
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Asimismo, se ha demostrado que las RNA predicen resultados
con mayor exactitud que las ecuaciones cerradas o las
superficies de respuesta, lo que representa una alternativa para
el manejo de un gran numero de datos y la programacion de
algoritmos o programas computacionales (Inzunza-Aragoén et al.,
2022). Por otro lado, las superficies de respuesta ofrecen
ecuaciones cerradas, faciles de implementar, sin necesidad de
un algoritmo o programa computacional, siendo mas practicas
que la ejecucion de una RNA.

En este estudio, el periodo fundamental de 6048 modelos de
aerogeneradores con distintas caracteristicas geométricas se
calculé considerando cada uno como una viga en voladizo,
posteriormente, el periodo fundamental se obtuvo mediante RNA
y superficies de respuesta. Se implementaron redes neuronales
artificiales (RNA) multicapa de entrenamiento hacia adelante
(feedforward) con aprendizaje supervisado. Para el
entrenamiento de las redes se propusieron diferentes
porcentajes de entrenamiento, prueba y validacién, asi como
diferentes ndmeros de capas. Las superficies de respuesta
empleadas en este estudio se obtuvieron mediante regresién
lineal utilizando el criterio de terminacién AIC y la regresion de
Ridge. Para la obtencion de estas se consideraron superficies de
4 a 6 variables.

Una vez entrenadas las RNA y obtenidas las superficies de
respuesta, se calculd el periodo estructural de 112 modelos
diferentes de HAWT que no se incluyeron en el entrenamiento
inicial.

Los resultados obtenidos de este estudio mostraron que las RNA
calculan el periodo fundamental de HAWT con una correlacion
de 0.99, mientras que las superficies de respuesta tienen una
correlacion entre 0.85 y 0.96 en funcién de las variables
involucradas.

ll. PARTE TECNICA DEL ARTICULO
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El objeto de estudio se centra en obtener el periodo
estructural fundamental de HAWT con torres de soporte de acero
cilindricas y conicas de seccion transversal variable con la altura,
desde la base hacia la gondola, de mayor a menor didmetro, con
rotores de tres palas, empleando métodos aproximados y
comparando los resultados obtenidos con RNA y superficies de
respuesta. En la Figura 1 se muestran las principales partes de
un HAWT.

2.1 Generacion de base de datos

Se gener6 una base de datos con un total de 6048
elementos, la configuraciones de torres de soporte con alturas
entre 70 m y 100 m con incrementos de 5 m, con didametros en la
base, Dy, de 3m a 6 m con incrementos de 1.0 m, didametros en
la punta, Dy, con valores de 0.5D» a Dy con incrementos de 0.5m,
espesor en la base, &, de 0.025 cm a 0.038 cm con incrementos
de 0.0125 cm, espesor en la punta, # de 0.5f& a t con
incrementos de 0.0125 m, y cuatro masas en la punta, que
incluye el peso de las palas, gondola y buje, my, entre 70.0 t y
314.5 t, con incrementos de 81.5 t, asociadas a diametros
aproximados de 75 m, 90m, 110 m y 120 m, respectivamente.
Estas dimensiones son representativas de los aerogeneradores
instalados en los distintos parques edlicos del territorio mexicano
(AMDEE, s.f.).
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Figura 1
Partes principales de un Aerogenerador de eje horizontal
/ Palas
s Gondola
soporte |
[
|
Tabla 1. .
Descripcion del intervalo de las variables de estudio
Variable Intervalo Incremento
Masa del rotor, m,., t 70.0a314.5 81.5
Altura de la torre, H, m 70 a 100 5
Diametro en la base, D,,, m 3.0a6.0 1.0
Diametro en la punta, D,, m 0.5D, a D, 0.5
Espesor en la base, t;,, m 0.025 a 0.038 0.0125
Espesor en la punta, t;, m 0.5t, at, 0.0125

2.2 Calculo del periodo estructural fundamental

El periodo estructural se define como el tiempo que tarda una
estructura en completar un ciclo desde su posicion original,
generalmente medido en segundos. Por lo general, el periodo
estructural fundamental se refiere al primer modo de vibrar. Para
estructuras regulares y HAWT, este modo de vibrar es de
traslacion en un sentido. En la figura 2 se muestran los tres
primeros modos de vibracién de un HAWT.

Figura 2
Primeros tres modos de vibrar de un HAWT

—— Primer modo
===- Segundo modo
"""" Tercer modo

El periodo de cualquier estructura, T,,, puede obtenerse con (1)
donde m representa la masa de la estructura y k la rigidez lateral.
Para el caso particular de los HAWT, la masa total considera la
suma de la masa en la punta, m,., y el 22.35% de la masa de la
torre, myye, (Kelele et al., 2023). La rigidez lateral se calculd
considerando que su comportamiento es similar al de una
columna empotrada con un extremo libre con una masa
concentrada en el extremo superior, i.e oscilador de 1GL, y se
calcula con (3), donde E es el Médulo de Elasticidad del material,
I es el momento de inercia promedio de la seccién modificada y
H es la altura de la torre.
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El peso volumétrico del acero estructural se toma como 8500
kg/m* en vez de la densidad estandar de 7850 kg/m3 con el
objetivo de considerar el peso de la soldadura, tornillos, anillos
rigidizantes, accesorios, entre otros, para estimar el peso total de
la torre. Con base en esto, se incrementd en un 40 % el espesor
de la torre para aproximar el peso real utilizando la densidad
estandar del acero. Con ese espesor modificado, se calcula el
momento de inercia promedio de la seccion modificada en la
base y en la punta de la torre.

Tn=27r\/% (1)

m=m, + 0.2235m;y;re (2)
3EI

k=3 (3)

2.3 Entrenamiento de RNA

Las RNA son algoritmos que permiten predecir o calcular
valores objetivos a partir de datos de entrada proporcionados por
el usuario. Existen diferentes tipos de RNA, dependiendo del tipo
de aprendizaje, numero de capas y arquitectura de aprendizaje,
sin embargo, todas parten de una neurona principal llamada
perceptrén. La configuracion de las neuronas se esquematiza en
la Figura 3, donde se pueden observar las entradas o input, x,,,
una funcién de entrada o activacién contenida en una capa
oculta, una capa de salida con la funcién de salida y los
resultados o output, out,,. Las funciones de activacion y de salida
son ecuaciones que se alimentan con pesos, wy,,, que se
generan aleatoriamente y un nimero de desfase o bias b,,. Las
redes neuronales artificiales (RNA) con aprendizaje supervisado
comparan el resultado obtenido de su entrenamiento con un valor
objetivo proporcionado por el usuario; la red se entrenara
consecutivamente hasta alcanzar los parametros de finalizacion
establecidos, como el mayor coeficiente de correlaciéon (R), el
menor error cuadratico medio (ECM) o un nimero especifico de
entrenamientos.

Figura 3
Composicién de una Red Neuronal Artificial

___________ 1
CAPA DE SALIDA |

ENTRADAS Funcion de!

=
CAPAS OCULTAS |

SALIDA

out,,

I l
|
: Funcion dc: |
xX; Iactivaci()nl : salida
_.= :
|
|
|
|

Para este estudio se entrend una red neuronal multicapa, de
entrenamiento hacia adelante (feedforward) con aprendizaje
supervisado y una arquitectura de aprendizaje basada en el
algoritmo Levenberg-Marquardt (Demuth & Beale, 2000). Estas
redes se componen de una funcion de entrada sigmoidea y una
funcién de salida lineal. Se empled el complemento Neural Net
Fitting del software Matlab (Mathworks, 2019) para el
entrenamiento de las RNA.
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Los datos de entrada fueron: masa del rotor en kilogramos, altura  Figura 4
de la torre, didmetros inferior y superior, espesores inferior y Error Cuadratico Medio obtenido en el Entrenamiento, Validacion y

superior, todas las variables en metros. La base de datos no tuvo ~ Evaluacion de las RNA.

ningun procesamiento ni normalizacion de datos. El pardmetro
de salida fue el periodo estructural en segundos.

0.00001
Para el entrenamiento de las redes se propusieron diferentes

porcentajes de entrenamiento, validacion y evaluacion (E-V-E),
asi como diferentes niumeros de capas ocultas. En la Tabla 2 se
muestran el nimero de RNA, la distribucién de los datos para el
entrenamiento, el nimero de épocas y el nimero de iteraciones
obtenidas en el entrenamiento de cada red. Para este estudio se
considero el total de los datos de entrada para cada lote de
entrenamiento; por lo tanto, la época mostrada es la en la que se
obtuvo la menor ECM. Las configuraciones con pocas épocas
reflejan un entrenamiento insuficiente en contraste con aquellas
con mas de 800 épocas, sin embargo, este aumento trae consigo
el riesgo de sobreajuste, especialmente cuando las iteraciones 0 1 2 3 4 5 & 7 8 8§ 10 41 1
superan significativamente las épocas o cuando la particiéon de Mo. de RNA

datos de validacion y evaluacion es reducida. =Entrenamiente = Validacion = Evaluacion

En las Figuras 4 y 5 se muestran el ECM y el R obtenidos para

cada RNA en la etapa de E-V-E, respectivamente. Como es de  Figura 5 3 . ) o
esperarse, redes con pocas capas ocultas muestran errores Coef:c:ent_e’ de correlacion, R, obtenido en el Entrenamiento, Validacion
relativamente altos, aunque mantienen valores de R superiores a y Evaluacion de las RNA.

0.99. Al incrementar el numero de capas ocultas, el error tiende

0.00010

0.00100

0.01000

Errer Cuadratico Medio

0.10000

1.00000

a reducirse, pero aparecen indicios de sobreajuste, 1.000
particularmente en la red 9, donde la diferencia entre 0.999
entrenamiento y validacién es evidente. En el caso de lared 10, o 0.998
la inestabilidad se relaciona mas con la distribucion desigual de S 0.997
los datos (70-5-20) que con el nimero de capas. § 0.006
Q
Para seleccionar la red méas adecuada, se realiz6 una validacion g 0995
externa utilizando una base de datos que fue excluida 2 0.994
deliberadamente del entrenamiento original. En la Tabla 3 se S 0903
muestran el Error Cuadratico Medio (ECM) y el coeficiente de §0992
correlacion (R) obtenidos para la validacion externa de cada 0901
RNA. Conviene elegir una red con bajo ECM y alto R. Debido a )
lo anterior, se considera que la RNA niimero 4 es la indicada para O T T, T T4 s e 7 8 o 10 111
calcular el periodo estructural de HAWT con caracteristicas No. de RNA
geométricas dentro de los intervalos de entrenamiento, aunado a = Entrenamiento  mValidacion = Evaluacion

que esta red logré un equilibrio éptimo entre entrenamiento
suficiente y capacidad de generalizacion, evitando tanto el Tapla 3.

subentrenamiento como el sobreajuste. Resultados de la validacion externa de RNA
No Validacion externa
Tabla 2. ’ ECM R
Resultados del entrenamiento de RNA 0 5.88 x102 9.92 x10"
No. E-V-E (%) Capas ocultas Epocas Iteraciones 1 3.93 x103 9.99 X101
2 1.65 x10* 9.99 x107'
0 70-15-15 1 62 68 3 2.92 x10° 9.99 x10™"
1 70-15-15 5 162 168 4 2.23 x10° 9.99 x10°"
2 70-15-15 10 916 922 5 2.90 X1 0-5 9.99 X1 0-1
3 70-15-15 15 791 797 y .
4 70-15-15 20 814 820 6 2.91x10° 9.99 x10"
5 70-20-10 15 766 772 7 3.57 x10° 9.99 x10"
6 70-10-20 15 746 752 8 3.15x10° 9.99 x10"!
7 70-25-5 15 774 995 9 2.50 x10° 9.99 x10™"
8 70-5-25 15 629 635 10 2.72 x10°% 9.99 x10™"
9 70-20-10 20 1000 1000 1 247 x10° 999 x10-'
10 70-10-20 20 1000 1000 5 -1
11 70-25-5 20 814 1000 12 3.26 x10 9.99 x10
12 70-5-25 20 544 829
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2.4 Obtencién de Superficies de Respuesta

Una superficie de respuesta se refiere a un polinomio que
relaciona un modelo mecanico con su respuesta numérica. En
otras palabras, es una ecuacion, Y, que relaciona las variables

de un sistema con resultados obtenidos de modelos
experimentales, simulaciones numéricas o datos tedricos
(Inzunza-Aragon et al., 2022).

Las superficies de respuesta en este estudio, Y, se calcularon
mediante regresion lineal multiple (Witten et al., 2016), como se
describe en (4) donde «, es la ordenada al origen o un valor
constante, a; son los coeficientes de las variables x;, y € es un
error residual.

Y=ay+Y ax; +¢ 4)

Se utilizé la misma base de datos de entrada del entrenamiento
de las RNA para obtener las superficies de respuesta, analizando
diferentes combinaciones de variables con el objetivo de obtener
una ecuacion cerrada y practica para el calculo del periodo
fundamental. Por ejemplo, para la superficie de respuesta 1
(Tabla 4) se consideraron la altura de la torre, el diametro y los
espesores en la base y la punta, todas en metros, obteniendo un
coeficiente de correlacion entre el periodo obtenido y el real de
0.85 y un ECM de 3.26. En la figura 6 se observa que los
resultados obtenidos con la superficie de respuesta 1 siguen la
tendencia positiva no lineal; sin embargo, para periodos cortos
(menores de 2 s) y periodos largos (mayores de 6 s), la ecuacion
subestima el periodo estructural a pesar de la correlacion positiva
de los periodos obtenidos; por lo anterior, es necesario realizar
un ajuste en las variables y en los coeficientes de la superficie de
respuesta.

Figura 6
Resultados de la Superficie de Respuesta 1
12

10

@

Periodo objetivo (s)

0 2 4 6 8 10 12 14
Periodo obtenido Superficie de Respuesta 1 (s)

Para las superficies de respuesta posteriores, se realizé un
procesamiento de las unidades de las variables, como modificar
las unidades de la altura a decametros y los espesores a
centimetros; y utilizar variables secundarias como la relacion de
la masa y la altura, el didametro promedio considerando el
didmetro de la base y en la punta, el espesor promedio
considerando el espesor en la base y en la punta, o la relacién
de esbeltez promedio que relaciona la altura de la torre y el
didmetro promedio. Lo anterior con el objetivo de aproximar con
mayor precision los periodos y contemplar la no linealidad del
problema.
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En la Tabla 4 se muestran las superficies de respuesta con sus
variables, asi como el R y el ECM obtenidos entre dichas
superficies y los valores objetivos. Se observa que las superficies
de respuesta 1 y 2, al incluir Unicamente parametros
geomeétricos, tienden a ser menos precisas que las superficies 3
y 4, que incluyen variables secundarias, las cuales mejoran el
ajuste y la precision. En general, la superficie de respuesta 4
tiene un mayor coeficiente de correlacién y el ECM menor que
las demas superficies al considerar variables secundarias como
la relacion masal/altura, espesor promedio y relacion de esbeltez
promedio.

Tabla 4.
Coeficientes de las variables de las superficies de respuesta
Numero de Supefficie de

Variable respuesta

1 2 3 4
Altura de la torre, H, m 0.07 0.88
Masa de la punta/Altura de la 0.65 0.65
torre, % t/m
Altura de la torre h, dam 0.70 0.30
Diametro en la base, D,, m -1.02 -1.02
Diametro en la punta, D,, m -0.28 -0.28
Diametro promedio, D, m -1.27
Espesor en la base, t,, m -37.90
Espesor en la punta, t;, m -10.25
Espesor en la base, t;,, cm -0.38
Espesor en la punta, t,, cm -0.10
Espesor promedio, t, cm -042 -042
Relacién de esbeltez promedio, % 2.23
Constante 3.50 5.04 1.22 -4.04
Coeficiente de correlacion, R 0.85 0.85 0.92 0.96
Error Cuadratico Medio, ECM 3.26 0.90 0.51 0.27

La ecuacion generada por esta superficie de respuesta se
representa como (5) donde el periodo fundamental de un HAWT,
T,., puede obtenerse con la masa de la punta, m,, en toneladas,
la altura de la torre, H, en m, y la altura, h, en decametros, el
espesor promedio, £, en cm y la relacion de esbeltez promedio
considerando la altura en decametros y el diametro promedio en
metros.

T, = 0.65 == + 0.30h — 0.42F + 2.232 —4.04 (5)
n H D
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Una vez obtenidos el RNA 6ptimo y la ecuacién
generada por la superficie de respuesta, se calculd el periodo
estructural de 112 modelos de HAWT que no se emplearon en el
entrenamiento original.

En la Figura 7 se muestra la relacién entre el periodo obtenido
con la RNA 4, descrito en el eje horizontal, y el periodo esperado,
en el eje vertical. La RNA logra una correlacion casi unitaria, con
R de 0.99, y un ECM de 2.23 x10° tal como se muestra en la
Tabla 3, lo que refleja un nivel de precisién muy alto y una
capacidad de generalizacion adecuada.

En la Figura 8 se muestra la relacién entre el periodo obtenido
con (5), generado a partir de la superficie de respuesta 4, descrito
en el eje horizontal, y el periodo esperado, en el eje vertical. En
contraste con los resultados de la RNA, se observa una mayor
dispersion de los puntos respecto a la linea de tendencia. Aunque
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la correlacion es positiva (R=0.96) y el ECM es de 0.321, la
precision es menor y se observa que el modelo no logra
reproducir con la misma fidelidad los valores objetivos para
periodos mayores a 6 s. Esto sugiere que, si bien las ecuaciones
lineales ofrecen simplicidad y facilidad de interpretacion, su
capacidad para ajustarse a fenédmenos con multiples variables y
comportamientos no lineales es limitada.

Figura 7
Resultados de la RNA 4 entrenada
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Figura 8
Resultados obtenidos con (5), superficie de respuesta 4.
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Como caso de aplicacién, una vez obtenido el periodo
fundamental, se pueden seleccionar los modelos que cumplan
con 1P < T, < 3P, donde P corresponde al periodo de rotacion
del rotor. Por ejemplo, un rotor similar al N90/2500 (Nordex SE,
2012) con capacidad de generacion de 2.5 MW, un diametro de
rotor aproximado de 90 m y una velocidad de operacion de 16.2
rpm equivalente a un periodo de 3.73 s, podria instalarse en
HAWT con 3.73 < T, < 119s.

Dado que la masa del rotor es constante para cualquier torre de
soporte, con los resultados de las RNAy superficies de respuesta
se obtienen las posibles configuraciones geométricas de la torre.
Para los HAWT calculados con las RNA se obtuvieron 10
modelos de torres de soporte, mientras que con las superficies
de respuesta se obtuvieron los mismos 10 modelos y uno
adicional (sombreado en gris en la Tabla 5).

Al comparar los periodos obtenidos, se obtuvo una correlacion de
0.94 y un ECM de 0.27. El hecho de obtener los mismos modelos
de torres de soporte permite concluir que, para casos practicos y
de predisefio, tanto las RNA como las superficies de respuesta
son una herramienta util para el disefio estructural. Sin embargo,
en etapas avanzadas de disefio, donde la precisién del periodo
fundamental es critica, las superficies de respuesta no resultan
una alternativa viable.
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Con estas herramientas es posible seleccionar un disefio
preliminar de torre de soporte, a partir del cual se pueden realizar
andlisis mas detallados de capacidad, pandeo, fatiga y
aeroservoelasticidad, ya sea mediante modelos simplificados o
modelos con elementos finitos, hasta pruebas en tunel de viento
y simulaciones de dinamica de fluidos computacional.

Tabla 5.
Configuraciones de torres de soporte adecuadas para el rotor
seleccionado.

Altura, Diametro Espesor Periodo
m Inferior,  Superior, Inferior,  Superior, RNA (5)
m m m m
70 3.0 1.5 0.0374 0.0373 432 430
75 3.0 2.0 0.0374 0.0311 459 4.46
80 3.0 2.0 0.0374 0.0187 520 5.08
85 3.0 2.5 0.0250 0.0125 6.40 5.52
90 3.0 2.0 0.0374 0.0373 6.10 5.42
90 4.0 3.5 0.0374 0.0249 3.84 4.09
95 3.0 2.5 0.0374 0.0249 6.36 5.74
95 4.0 2.0 0.0374 0.0311 473 529
100 3.0 3.0 0.0312 0.0156 7.07 6.14
100 4.0 3.5 0.0374 0.0187 468 4.99
85 4.0 4.0 0.0250 0.0187 3.73 3.80
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Las RNA permiten calcular el periodo fundamental de
HAWT de manera precisa en comparacion con expresiones
cerradas obtenidas con superficies de respuesta obtenidas con
regresion lineal multiple. En este estudio, las RNA se entrenaron
unicamente para obtener el periodo fundamental asociado al
primer modo, excluyendo comportamientos dinamicos
particulares, asi como modos superiores de vibracion.
El andlisis de datos de entrada es fundamental en el
entrenamiento de las RNA y Superficies de respuesta. Para este
trabajo, las RNA lograron ajustar el periodo estructural sin
necesidad de un preprocesamiento de datos de entrada ni
cambiar el orden de la magnitud de éstos, sin embargo, para las
Superficies de respuesta fue necesario realizar un cambio de
unidades, incluso determinar variables secundarias como la
relacion entre la masa, en toneladas, y la altura en decametros,
el espesor promedio en centimetros o la relacién de esbeltez
promedio de la torre. Esto se debe a la no linealidad de los datos;
probablemente, con superficies de respuesta de segundo orden
se podria obtener el periodo estructural con mayor precision,
aunque esta afirmacion esta sujeta a comprobacion.
Es necesario entrenar las RNA con diferentes porcentajes y
numeros de capas ocultas hasta lograr un nivel de precision
adecuado a la naturaleza del problema. Para este caso de
estudio, el porcentaje de E — V — E adecuado fue de 75-15-15y
20 capas ocultas.
Una vez entrenadas, las RNA pueden obtener el periodo
estructural fundamental de cualquier HAWT cuyas caracteristicas
geométricas y el diametro del rotor estén dentro del intervalo
establecido.
Es importante mencionar que el periodo fundamental obtenido a
partir de las RNA es una aproximacion que permite tomar
decisiones en las primeras etapas del disefio estructural, como la
eleccion de una configuracion de torre de soporte y un diametro

This work is licensed under CC BY 4.0.
To view a copy of this license, visit
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/



CIENCIA, INGENIERIA Y DESARROLLO TEC LERDO

de rotor adecuado a cierto modelo de géndola o equipo eléctrico.
Para obtener el periodo estructural y los modos de vibracion de
un HAWT es necesario realizar analisis dindmicos con modelos
simplificados e incluso modelos con elementos finitos.

Trabajos posteriores pudieran abordar la calibracion de los
resultados obtenidos de las RNA con modelos computacionales
avanzados o informacion obtenida a partir monitoreo estructural
de estructuras existentes; asi como la aplicacion de RNA y
superficies de respuesta no lineales para la obtencién de
periodos y modos de vibrar superiores.
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