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1. Introduccién

En este trabajo se presenta los de entormno de optimizacion en el que se g
binan algoritmos evolutivos con técnicas de simulacién numérica apli
a problemas de hidrodindmica. La estrategia de optimizacion seguida en
entorno se estructura en tres partes principales: un modulo de biisqueda
sado en algoritmos evolutivos, un médulo de decodificacién, que pe
pasar de la definicion paramétrica de cada solucién a la forma tridimey
nal del modelo, y un médulo de evaluacién que esta basado en un simy
dor hidrodindmico.

La complejidad de este entorno hace necesario que sea abordado des
un punto de vista multidisciplinar que combine diferentes areas de g
cimiento:

+ Construccién naval. Para el problema de optimizacion es necesario e :
blecer las caracteristicas del problema y las restricciones aplicables a ig
modelos buscados. Ademas tiene que contemplar la respuesta estruct]
ral y el comportamiento dindmico del buque y su efecto sobre el comy
tamiento de los distintos elementos.

» Mecénica de fluidos. En un proceso de optimizacidn es necesario establg
cer una medida de calidad de cada una de las alternativas; en los casos qui
se plantean aquf ha de ser abordada mediante técnicas de mecanica ¢
fluidos computacional. :

» Computacion evolutiva. Necesaria para la creacion de la estrategia de Op;)’%‘
timizacion.

- Andlisis de sefnales. Necesario para el procesado de los datos de los ensa- "
yos experimentales realizados para validar los resultados numéricos.

2. Entorno de diseio

El entorno de disefio empleado en este trabajo ha sido creado con el objetivo ’4
de alcanzar resultados en procesos de disefio genérico. Lo cual implica que esta 1]
implermentacién contiene un conjunto de bloques independientes que pueden
ser sustituidos y reestructurados dependiendo del proceso concreto de disefio i
que se trate y de la clase de simulaciones y evaluaciones requeridas. La estruc-
tura basica del proceso de diserio esta compuesta de tres bloques:

* Blogue de busqueda de solucion, que integra los algoritmos evolucionis-
tas. En €l, dada una poblacion y su calidad se abordan los caltculos para
generar los individuos de la siguiente generacion.

- Blogue de decisién. En este bloque se realiza la evaluacién de los distintos
individuos de forma que para cada alternativa. De esta forma puede esta-
blecerse una medida de calidad que permita seleccionar las mejores alter-
nativas.

+ Bloque de distribucion computacional. E| elevado coste computacional de
estas estrategias exige que se realice de forma distribuida, es decir, repar-
tir la carga total de trabajo entre distintos nodos de procesado. Esto exige
la coordinacién de la informacion requerida en cada nodo y la transmision
de informacién entre los mismos, asi como la gestion de los diferentes mo-
dulos que intervienen en este proceso.

B e

Si bien el bloque de distribucion computacional es el que controla el pro-
ceso de disefio a mds bajo nivel, es el que tiene que ser més flexible ya que
tiene que dar soporte a los médulos de busqueda y de decision, los cuales
pueden requerir muy diversas configuraciones. Por un lado el algoritmo de
busqueda puede optar por realizarse en un solo nodo o descomponer su bus-
queda por razas y, dentro de estas, hacer un andlisis por subgrupos cada uno
en un nodo. Por otro lado. la evaluacion de cada individuo puede realizarse
en un solo nodo o en varios nodos, esto ultimo es necesario en problemas
con grandes exigencias de calculo como el estudiado en este caso.
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§ Médulo de bisqueda

fimaédulo de bisqueda se plantea como un sistema abierto en el cual pue-

n utilizarse diferentes algoritmos de optimizacién, adecuandose a los re-
& jerimientos del problema objetivo. Para abordar los problemas planteados
i'ha optado por emplear algoritmos evolutivos puesto que estos presen-
una serie de ventajas respecto a otros métodos de blsqueda:

pueden aplicar facilmente a cualquier problema, basta idear una re-
resentacion adecuada.

Realizan la busqueda de la solucisn desde muiltiples puntos simultanea-
mente, con lo que son menos susceptibles de caer en maximos locales que
' métodos que realizan esta biisqueda desde un tinico punto.

{4 Son muy facilmente paralelizables.

tos algoritmos, cuyo concepto bésico aplicado a la obtencion de sistemas
le control robéticos ya planted Norbert Wiener (1) en 1948, hacen uso de
na analogia entre el proceso evolutivo en la naturaleza y la busqueda de
una solucién en un espacio determinado.

) Basicamente, tenemos una poblacion inicial de individuos. Cada individuo
k' s una posible solucion al problema {un punto en el espacio de sotucio-
i nes) y viene caracterizado por uno o varios cromosomas. Esta poblacién evo-
luciona con el tiempo: los individuos se combinan y sufren mutaciones en
los genes de sus cromosomas, de tal forma que las posibilidades que tienen
de pasar, ellos o sus descendientes, a la siguiente generacién son proporcio-
nales a lo cerca que estén de la solucion del problema. La forma en {a que
" los individuos se combinan, cémo tienen lugar las mutaciones, la frecuencia
" de ambas formas de reproduccion y sobre qué individuos se producen, dan
lugar a los diversos tipos de algoritmos evolutivos.

En el caso que nos ocupa, los individuos representan los pardmetros que de-

terminan la las caracteristicas y forma del modelo. Para determinar lo cerca
" que esta un individuo de la solucién optima, se corresponde con los genes
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de dicho individuo, y se le asigna una calidad en funcidn de los resuttados
del simulador aerodindmico. Esta calidad determina las posibilidades de
reproducirse del individuo, y asi se van obteniendo nuevas poblaciones de
individuos que se corresponden cada vez més con el disefio objetivo.

Bajo esta denominacidn de algoritmos evolutivos se engloban todas las téc-
nicas que tratan de simular el proceso de la evolucién natural. Los tipos prin-
cipales son los algoritmos genéticos, las estrategias de evolucion y la pro-
gramacidn evolutiva, que describiremos a continuacin, y que se diferencian
fundamentalmente en los mecanismos de reproduccién utilizados. También
describiremos un nueva aproximacién, basada en un ecosistema con espe-
cies, conacida como algoritmos macroevolutivos, y que ha sido la utilizada
para resolver nuestro problema por sus peculiares caracteristicas.

3.1. Algoritmos genéticos

Las bases de los algoritmos genéticos fueron propuestas por John Holland
(2) a principios de la década de 1960 y la idea de los algoritmos genéticos
como tales fue propuesta por él mismo en 1975. El funcionamiento de este
tipo de algoritmos se puede resumir en el siguiente procedimiento:

Sean:
I, el espacio de busqueda
F:1 = R, la funcién de calidad
p. el tamario de la poblacién de padres
A, el tamario de fa poblacion de descendientes
P(t) = {a)(t). ... a,(t)} € I*,la poblacion en la generacién t
R: I* — Ik operador de recombinacién
©, parametros de funcionamiento del operador r
m: Ik — P, operador de mutacion
©,, parametros de funcionamiento del operador m
s:[* — v, operador de seleccion
©,, pardmetros de funcionamiento del operador s
t, criterio de parada
@, pardmetros de funcionamiento del criterio de parada

Entonces:

te0

P(t) « inicializar (p)

F(t) « evaluat (P(t), p)

Mientras (P(t), ©,) # cierto, hacer
P'(t) = recombinar (P(t). ®,)
P"'(t) « mutar (P'(t), ©,)
F (t) ¢ evaluar (P"(t). A)
P(t+1) « seleccionar (P"(t), F(t)p. ©)
tet+1

Los valores de los genes de los individuos de la poblacidn inicial se generan
aleatoriamente. Se calcula la calidad de los individuos de la poblacion inicial
A partir de ese momento, el proceso evolutivo es un bucle en el cual se se-
leccionan los individuos a reproducirse siguiendo algun criterio relaciona-
do con la calidad, se obtiene una poblacién de hijos mediante el cruce y mu-
tacidn de individuos, se evalan los individuos de la nueva poblacién, se
seleccionan los individuos de la poblacion de los padres a ser reemplaza-
dos y se funden ambas poblaciones.

Originalmente, los cromosomas estaban codificados en binario, es decir, cada
gen era un 0 6 un 1. Posteriormente se han utilizado otras codificaciones
como, por ejemplo, codificar cada gen como un nimero real.

El método original de seleccion de los individuos a reproducirse es la selec-
cion proporcional, también conocido como seleccién por “ruleta”. Cada in-
dividuo tiene una probabilidad de ser seleccionado para reproducirse igual
a su calidad dividida por la suma de las calidades de todos los individuos.
Este método, en algunas ocasiones, tiene el problema de aplicar muy poca
presion selectiva. Por ejemplo, si se desea hallar el vator de x que maximiza
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=<?x?+b Y b es muy grande, todos los individuos tendran una calidad pa-
fecida y, por tanto, una probabilidad de reproducirse muy similar. Una for-
ma de arreglar este problema es escalando las calidades. Sin embargo,

Existen otros dos tipos de seleccion que pretenden arreglar este problema,
Una es la seleccién por posicion (3) en la que los individuos son ordenados
por su calidad y su probabilidad de seleccion es una funcion de sy posicion
en esa lista ordenada. Alterando dicha funcién se altera la presidn selectiva,
El otro tipo de seleccidn es la seleccién por torneo (4). donde se escoge
aleatoriamente un grupo de individuos y dentro de este 8rupo se seleccio-
Na para reproducirse aquel que tiene mayor calidad. Este proceso se repite
hasta que se tienen todos los individuos que se necesitan para reproducir-
se. Cambiando el tamario de ese 8rupo se altera la presion de seleccién: a
mayor tamarno, mayor presicn.,

El cruce es el operador principal en los algoritmos genéticos. Consiste en es-
coger dos individuos, un punto de cruce, y crear dos individuos nuevos de tal
forma que cada uno tenga los primeros n genes de un padre y los siguien-
tes m-n genes del otro (siendo m la longitud total del cromosoma en ge-
nes). Existen otras variantes de cruce. usando, por ejemplo, dos o tres pun-
tos de cruce en lugar de uno. Otra variante mds consiste en que los
descendientes se crean alternando los genes de los padres (cruce uniforme).
La idea del operador cruce se basa en que, dados dos individuos con buena
calidad pero por razones distintas (la buena calidad de los individuos viene
dada por el valor de dos grupos de genes distintos en cada individuo), al cru-
zarse, el individuo resultante se quede con los genes que provocaban una
buena calidad en ambos padres, dando lugar a un individuo todavia mejor.
Esto evidentemente no se produce siempre, sino con una cierta probabili-
dad, pero cuanta mayor es la catidad de un individuo més veces se repro-
duce y, por tanto, mayor es la probabilidad de que la parte de su genoma
causante de su buena calidad se mezcle con la parte correspondiente de otro
individuo, dando lugar a individuos cada vez mejores, que tendran una
mayor probabilidad de reproducirse en posteriores generaciones, guiando
asf el proceso evolutivo.

Si la codificacion es binaria, es decir, cada genesun 06 un 1. la mutacidn
consiste en cambiar el gen con una determinada probabilidad. Si la codifi-
cacion es distinta se amplia la definicion de forma que cada gen se cam-
bia, también con una determinada probabilidad, por otro gen vlido siguiendo
una distribucién uniforme. En este caso existen, sin embargo, otras posibili-
dades. Si los genes son niimeros reales, es frecuente que la mutacién con-
sista en sumar o restar al valor del gen una cantidad aleatoria con una dis-
tribucion distinta a la uniforme (una normal, por ejemplo). La mutacion en
los algoritmos genéticos es un medio de introducir variedad en la poblacién
Y. por eso, la probabilidad de mutacion suele ser baja. Habitualmente se
escoge de tal manera que de media se produzca una mutacién en cada cro-
mosoma.

Para seleccionar los individuos a ser reemplazados también se tienen va-
rias alternativas. Podemos reemplazar los peores individuos o reemplazar
aleatoriamente. En el primer caso aceleramos el proceso evolutivo y per-
demos variedad. En el segundo podemos perder. quizas para siempre, bue-
nos individuos y frenar ta convergencia o incluso impedirla.

3.2. Estrategias evolutivas
Las estrategias evolutivas, que fueron ideadas por Rechenberg (5} y Schwefel
(6). se diferencian principatmente de los algoritmos genéticos en que el ope-

rador que guia el proceso evolutivo es la mutacién y no el cruce. De hecho,
en la propuesta inicial de estrategias evolutivas no existia el operador cruce,
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¥ la generacion de individuos nuevos consistia en sumar a cada indj
vector aleatorio, cuyos valores, entre Oy 1, seguian una distribucige:
multiplicado por un escalar mayor que Oy comprobando s la cal
nuevo individuo era mejor que la del individuo original. En cagg afii
lo reemplazaba en la poblacion ¥ sino elindividuo origina| Pasabiyd
guiente generacidn, :

Actualmente, se puede considerar que existen, basicamente, dos tipodh
trategias evolutivas. Las estrategias evolutivas (+A) donde Y individ
neran A hijos y se seleccionan para la siguiente generacion los 1 meld
dividuos del total i+, y las estrategias evolutivas (b,1) donde M .5}
generan A hijos y se seleccionan para la siguiente generacion (os pr o
individuos de los A hijos. En ambos casos, los A, hijos se generan myfe
todos los genes de los cromosomas. Esa mutacion consiste en sumaf
lor a cada gen. El total de los valores sumados a los genes suele segyil
distribucién de media cero. El valor méximo a sumar a los genes ' i
nir fijado por una regla o puede incluirse dentro del cromosoma cdj
gen mas. Igualmente, dicho valor puede ser el mismo para todos log
del cromosoma o puede haber varios valores para distintos grupos de;

3.3. Programacion evolutiva

La programacién evolutiva, originalmente definida por Fogel (7), fue i
ada desde un principio, a diferencia de [as otras técnicas evolutivas,

una alternativa a la inteligencia artificial dlasica, una forma de obtener o
portamientos inteligentes sin basarse en heuristicas,

Es similar a las estrategias evolutivas, pero hace hincapié en quel
realmente importante es el fenotipo (el controlador final Y. por e
el comportamiento) y no el genotipo (la codificacién del individ]
en el cromosoma). Asi, los cromosomas son programas en un (g
guaje de alto nivel, que describen un autémata de estados fini’f
{como era originalmente) o una red neuronalartificial, La mutaciéri,'
mas compleja que en los casos anteriores, Y consiste en cambiar uf
sentencia o grupo de sentencias de ese lenguaje de alto nivel p
otra sentencia o grupo de sentencias (que no tiene por qué ser de|
misma longitud), comprobando que no se generan individuos imp‘f
sibles, incorrectos sintactica o semanticamente. Por tanto, estam
hablando aqui de que. inevitablemente, los cromosomas van a ser df
longitud variable. %
R
Existe una variante, a caballo entre la programacion evolutiva y los alJ{‘;i ‘
goritmas genéticos, denominada programacion genética, en la que los?
cromosomas son programas en un lenguaje de mas bajo nivel y don-i
de también existe el operador cruce, en el que dos programas se Cru-'
zan por un punto determinado, teniendo en cuenta que el intercam- | {3
bio de dos trozos de cédigo de dos cromosomas debe resultar sintic-
tica y semanticamente correcto.

3.4. Algoritmos macroevolutivos

Un algoritmo macroevolutivo es un tipo muy reciente de algoritmo
evolutivo que fue presentado por Marin y Sol¢ (8) en 1999. La dife-
rencia fundamental de esta aproximacion estriba en que mientras en
los otros algoritmos evolutivos una poblacién de individuos evolucio-
na mediante el principio de que cuanto mejor es un individuo mas .
probabilidades tiene de reproducirse, en los algoritmos macroevoluti- (il
vos se considera una nueva escala evolutiva, la de especies, y asi un
ecosistema formado por un conjunto de especies evoluciona median- |
te la extincién de las peores y la apropiacion de su nicho ecoldgico por
parte de especies nuevas. Aunque tanto en (as implementaciones ori-
ginales de los autores como en la realizada en este trabajo una espe-
cie esta formada por un unico individuo, es importante tener esta di-
ferencia de concepto en mente porque es la base de los algoritmqs
macroevolutivos y representa una puerta abierta a que cada especie
esté formada por varios individuos y evolucione independientemente.

Ui
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amiento de los algoritmos macroevolutivos se presenta en el si-
squema:

dimensinalidad del espacio de busqueda

%< — R, la funcién de calidad

{p,..pHaespeciei

;12 conexion entre la especie iy laj

ol coeficiente de superviviencia para la especie i

es una especie con coeficiente de supervivencia 2 0
es una especie generada aleatoriamente

e [0, 1) nimero aleatorio con distribucién uniforme.
€ [-1, 1] nimero aleatorio con distribucion uniforme.
y T parametros del algoritmo

‘ f!nicializar cada p;
Evaluar cada p,
Mientras no se cumpla el criterio de parada,

Calcular la matriz de conexiones W, donde:

Calcular el coeficiente de supevivencia,

h() = TP W)

Calcular el estado,
oy _(usin()>0
Se-1)= [o‘ s h(D€0
Colonizacién,
{ p:(t), siS(t—-1)=1

| A ps(t- 1) =" Pb(f)—pi[:pb(t)—pf(t)}, si S.(t— 1)=0vi>rs
l p,siS(t—=1)=0vi{sr

te—t+1

4sicamente, se calcula una matriz de conexién, en la que cada elemento
ide la diferencia de calidades entres dos especies ponderandola por a dis-
: ancia en el espacio de soluciones que existe entre eltas, de forma que dicha

diferencia de calidad es més importante cuanto mas cerca estan las espe-
ies en dicho espacio. i la suma de todos los elementos de la matriz de
conexion en los que interviene una especie es positiva (coeficiente de su-
B¢ pervivencia positivo, seglin la definicion de los autores), dicha especie so-
5 brevive. En caso contrario, se extingue. Si sobrevive se mantiene tal cual en
1 ta siguiente generacion. Si se extingue es sustituida por una nueva especie
colonizadora que puede ser generada aleatoriamente o puede derivarse de
la especie extinguida y de otra cualquiera que sobrevive.

Hay dos pardmetros que determinan el funcionamiento del algoritmo ma-
croevolutivo: p, que marca la distancia méxima que una nueva especie ge-
nerada a partir de una extinta y una superviviente puede tener respecto a
ésta ultima, y T, que controla el porcentaje de especies aleatorias que se ge-
neran en cada generacion.

En definitiva, p determina como se lleva a cabo la explotacidn, es decir, como
se realiza la buisqueda en las proximidades de individuos ya existentes. Cunto
mas pequeno sea mas cerca estaran las nuevas especies de las supervi-
vientes y. por tanto, mayor ser4 la presion evolutiva, puesto que mas rapido
se abandonaran las zonas del espacio de busqueda con aparentemente
peores especies.

Por su parte, T controla el balance entre explotacion y exploracion
(busqueda de nuevo material genético, nuevos individuos no necesa-
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riamente cerca, o incluso preferentemente alejados, de los ya existen-
tes). Si T es muy grande se generaran muchas especies aleatoriamen-
te y estaremos ante una evolucion guiada por la exploracién, lo cual
es util para buscar nuevo material genético. Si es muy pequefio se ge-
nerardn pocas especies aleatoriamente y estaremas ante una evolu-
cion guiada por la explotacion, lo que quiere decir que se realizara una
busqueda exhaustiva en las proximidades de los individuos ya exis-
tentes, a costa de no buscar nuevo material genético en zonas no ex-
ploradas. Lo habitual es que este pardmetro acttie como una “tempe-
ratura’ y decrezca con el tiempo, de forma que se empiecen generan-
do muchos individuos aleatoriamente y, a medida que avanza el pro-
ceso evolutivo, cada vez se generen menos individuos aleatorios.

Una ventaja de los algoritmos macroevolutivos respecto a otros es
que solamente hay dos pardmetros que determinan su funciona-
miento, con lo que ajustarlo a un problema determinado es mucho
mas facil. Pensemos, por ejemplo, en los algoritmos genéticos, donde
es necesario seleccionar el tipo de seleccion, el tipo de cruce, el tipo
de mutacion, la probabilidad con la que se realizan ambos operadores
genéticos, el tipo de reemplazo, etc., y donde ademas muchos de es-
tos factores tienen a su vez otros pardmetros que ajustar.

La otra ventaja de los algoritmos macroevolutivos es su particular forma de
realizar la bisqueda por el espacio de soluciones, dando la oportunidad a
que se reproduzcan todas las especies antes de ser extinguidas, lo cual es
muy itil en problemas propensos a caer en maximos locales. Esto se tradu-
ce en que el algoritmo, en lineas generales, tiene una menor presion evolu-
tiva que los algoritmos genéticos o las estrategias evolutivas, ya que toda
especie, antes de desaparecer, puede dejar descendencia enla poblacién con
mucha mayor probabilidad que en los otros algoritmos evolutivos. Ademas,
al tener todas las especies supervivientes la misma probabilidad de ocupar
el nicho dejado por las que se extinguen, no existe el problema del supe-
rindividuo. No sélo la presién es menor, sino que la dindmica de la evolucion
tiende a generar agrupamientos alrededor de las mejores especies, con lo
que la explotacién es también muy eficiente.

4. Modulo de decodificacion

Los algoritmos de optimizacién planteados utilizan la representacion para-
métrica de cada una de las alternativas planeadas. Sin embargo, los simu-
ladores utilizan la discretizacién de las formas tridimensioales. Por este mo-
tivo se hace necesario el desarrollo de un modulo de decodificacion que pase
de la definicion paramétrica de la alternativa una estructura de malla tridi-
mensional que pueda ser utilizada por el simulador hidrodinamico. Un
procedimiento robusto para transformar la malla debe preservar, en la me-
dida de lo posible, la homogeneidad de la misma. Un control necesario es
verificar que el movimiento de los vértices no dé lugar, por ejemplo, a ele-
mentos degenerados como lo que se producirian con el colapso de dos de
ellos o cuando un vértice traspase |a cara opuesta. Elmétodo debe estar au-
tomatizado y pader realizarse sin la intervencién directa de! usuario. Otro
de los requerimientos del proceso es gue no debe ser muy costoso puesto
que debera hacerse varias veces para resolver el problema. En nuestro caso
se trata de un dominio tridimensional en el que se encuentra una supe:ficie
del elemento a optimizar que va cambiado de posicion y forma durante el
proceso. En el mallado inicial de un modelo base se le introduce un movi-
miento o desplazamiento va a producir cambios tanto en los elementos que
las contienen como en los elementos vecinos dentro del dominio.

Entre tos numerosos métodos para modificacion de la malla se ha ele-
gido la resolucién de una ecuacion de Laptace en el dominio con con-
dicién de contorno Dirichlet homogénea en la frontera exterior y con
valores prescritos por los desplazamientos sobre la carena. Esta técni-
ca preserva la conectividad y orientacion de la malla por lo que no es
necesario realizar verificaciones adicionales. Ademas permite un con-
trol del usuario sobre la deformacion de los elementos. imponiendo
coeficientes de difusién variables, A.
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De este modo la ecuacitn para resolver el desplazamiento, d, de los nodos
de la malla vendra dada por:

A-AAd=0

Fundamentalmente existen dos alternativas para definir el coeficiente de di-
fusién:

+ Proporcional a la distancia a la frontera que se desplaza, bien sea de for-
ma lineal, cuadrética o exponencial.
» Proporcional a la densidad de energia de deformacion en los elementos.

En los casos ensayados se ha optado por emplear un coeficiente de difusién
cuadratico al proporcionar resultados adecuados con un bajo coste com-
putacional.

En la puesta en marcha del método se ha observado que para un buen
funcionamiento es necesario fraccionar el proceso de modificacién de for-
ma que no haya variaciones bruscas, desplazamientos de los nodos supe-
riores al didmetro de los elementos.

5. Simulador hidrodinamico

Para realizar el trabajo de programacién se ha optado por el uso de una
biblioteca de médulos programados en C++ desarrollados siguiendo licen-
cias GPL y con el cédigo abierto OpenFOAM (Open Field Operation and
Manipulation) ya que los requerimientos computacionales de los sistemas uti-
lizados hace que no sea econémicamente rentable la utilizacién de software
comercial Esta biblioteca permite discretizar y resolver sistemas de ecuacio-
nes en derivadas parciales que modelan problemas de ingenieria: ecuaciones
de Navier-Stokes, de Maxwell.. Ademas incorpora utilidades de pre y post-
procesado para la transformacién de informacion, obtencién de magnitudes
derivadas y su visualizacion. Aunque OpenFOAM tiene médulos de mallado,
para las configuraciones mas complejas se ha empleado el programa GMSH
-Que permite generar mallas tridimensionales con diversas geometrias.

Como los origenes de OpenFOAM estan vinculados a la mecénica de flui-
dos, discretiza las ecuaciones usando el método de voltimenes finitos. Esta
previsto para trabajar sobre mallas no estructuradas tridimensionales con
elementos tetraédricos, hexaédricos y pentaédricos. Ademas, puede trans-
formar la informacion y resolver sencillos problemas mediante elementos
finitos. Esto resulta especialmente util en algunos casos de sistemas de ecua-
ciones acopladas. Otra ventaja a la hora de resolver problemas de gran ta-
mafio es que incorpora un procedimiento de paralelizacién automatica de
los algoritmos, que no necesita la intervencion directa del usuario.

Al tratarse de un cédigo completamente abierto permite la incorporacion
de nuevos médulos, lo que proporciona un entorno de trabajo flexible y ¢6-
modo que puede ser utilizado tanto por el usuario no iniciado en los mé-
todos numeéricos (que se limitaria a utilizar los programas de la biblioteca)
como por el experto (que podria incorporar sus propios codigos de discre-
tizacion, resolucion y postprocesado).

5.1. Método de volimenes finitos

El método de volimenes finitos es una técnica de discretizacion de ecuacio-
nes en derivadas parciales que permite resolverlas numéricamente incluso
en regiones con geometrias muy complejas. Para ello se subdivide el domni-
nio del modelo en volumenes de controt (en nuestro caso el volurmen de con-
trol serd construido a partir de mallas de tetraedros), se asigna un valor de la
magnitud incognita a cada uno de ellos y se escriben ecuaciones algebraicas
que traducen aproximadamente los ecuaciones continuas del modelo.

itsped fwewopencld.ci sk fopenfoa i
“hitp:igenz.orgfgmsh
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Una de las ventajas de los métodos de voldmenes finitos es que, al usar Una)
discretizacién directa de la forma integral de las leyes de conservacion, sq i
pueden garantizar las propiedades de conservacion de masa, momentoy)
energia en el problema discreto (9). 5

ecuacion de conservacién:

g—:+AF(u)=Oean[0,T]

donde £ es un abierto de R y las funciones

wQx[0T] — %R
Flu): R - Re (2)°
son suficientemente regulares. Integrando la ecuacién anterior en el voly-
men de control ,

due
L.[E)_t+ V~F(u)]dw =0 (3)

y aplicando el teorema de Gauss resulta
J
_L‘ -:-)[—;(lw + -[m Fu)nds =0 “
Siendo

9Q, = OI‘I (5)

=t
Con m, el numero de caras que componen la frontera de €,y [jeslafron-
tera comun a las celdas €,y €. Se obtiene:

du

L, Ed\t' + g I‘ F(Il)lli,d.\' =0 (6) ‘.‘-l 4

donde n; denota la normal a la cara I'{ dirigida hacia el exterior de Q.
Definiendo u, como

u ()= l?;.,i '[1; {x, f)dw (7)

en donde |2 es la medida de la celda Q, y puesto que ésta no cambsia con j
el tiempo, se puede escribir de la forma 1

I du < I

|Q,.|L' E}—TEJW + Z:' ‘[.; Flu)n,ds =0 (8) ; w;

con lo que, introduciendo , se obtiene
3

Y FTI—T A
5+ Z J'r Fun,ds =0 ) i
quedando por discretizar el término del flujo en la frontera. Nume- ;;

rosos esquemas de aproximacion de ese término estan descritos en i
la bibliografia. De manera general buscaremos un flujo numérico que :
en cada cara de la frontera, T’} sea una aproximacion del flujo fisico,

es decir,

i o

¢ (U u;ny) = Flu) ny (10)

construida con los valores u; u, y n, y verificando las siguientes propiedades:

1. Consistencia 3

® (u,u;n) = F(u) n, (1)
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2. conservacion (en ausencia de términos fuente)

D (U, u;n) =- @ u,u;n,) (12)

Binalmente tendremos una expresion en la que intervendran solamente tos
Jialores promedio en la celda €, y otros elementos relacionados con las ca-
hcteristicas geométricas de las mallas

; du,

o) Y

+Zl]",’.|®(u‘;,ul,;n;j)=0 (13)
7=l

oMo ya se ha dicho, en la bibliografia se proponen diferentes expresiones para
D, = D (u, u; ;). En nuestro caso se ha empleado una media ponderada de:

3. una aproximacion centrada (CD),
‘DgD = a‘.’.l:"(uj)rl,..j +(l-a’Aj)F(u,.)n_:‘, (14)
con a; = E!f;—:id siendo x; el baricentro de la cara Ty d;= X x,,

4.y una aproximacién descentrada, upwind, (UD), en la que et valor P,
se calcula atendiendo a la direccién det flujo,

o - {F(u,.)n,.j
Y Flum,

siow,n, >0
si un, <0 (15)

V- (u®pu)-pV-Vu=-Vp, (17)

@' agrupando términos se obtiene que

V-(u®pu-pVu) =-Vp (18)
Definiendo
F{u) = (u® pu - pVu) (19)

el sistema se puede escribir
}g Vii(u)y=-V-pl. (20}

+ Calculo de la velocidad

sentan dos dificultades: la primera es el caracter no lineal del término

{

|

{ Aun tomando la presién como dato, las ecuaciones de Navier-Stokes pre-
J V- (u®pu) (21)
i ylasegunda es que al discretizar espacialmente con técnicas de volimenes
finitos, las derivadas de las soluciones del problema discreto no pertenecen
a los espacios funcionales usuales.

Por lo que se refiere al segundo problema, el calculo del gradiente de una
magnitud vectorial 8 definida constante por elemento se realiza mediante
una aproximacién de minimos cuadrados (11). De este modo se obtiene

(VO =2"—‘{‘T(G')"(9'f—(~)‘)®11.. (22)

e e+ e
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donde C' es el tensor definido para cada celda

o |
pm ) ——d ®d,
¢ ;:I“d]"Z ‘ ‘ (23)

de forma que G es una constante que sélo depende de la malla y que (V@)
es una relacién lineal para los valores de 6.

La primera dificultad se obviard mediante el uso de una técnica de punto
fijo, mas concretamente se emplea el siguiente algoritmo:

1. Dado un campo de velocidades inicial u® y considerando el campo de
presiones p constante.

2.paran=1.2, ..

Se resuelve el problema lineal (no simétrico) con las condiciones de con-
torno adecuadas

V-F(u)=-V-pl. (24)
3. Test de parada.

Este procedimiento reduce la no linealidad cuadrética a sucesivas resolu-
ciones de problemas lineales. El problema anterior admite la formulacién
conservativa

_!;;‘ V- @ pu )dn‘—j;{ UvVvu"' = —J;, vp (25)

Aplicando la condicién de incompresibilidad y el teorema de Gauss
resulta:

j“m e n)pu"'ds —f& uVu" " ds = —J;Q P (26)
Definiendo
F(u}=(u" n; Jop- uVun; (27)

Aplicando formulaciones centrada y upwind
d'=a, [( w on, ) pu -V 'n,,]+ (-, )[( wtn)put -4Vt nh]

_lnx

o (28)

@® :‘l“’=———~—-—~(_ g ) f( uony ) pu' -V u’nml+ ——~—~(u‘ ),
by ong | Jeey 2.}

se tomard como flujo numérico en la cara comun a las celdas O, y €

o,

[(u"”n,‘ Ypue i-~‘11Vu;n;,.]
G, =(-gd )+ ne(0)] (29)
« Caleulo de la presién

Para el ajuste de la presion se ha optado por un algoritmo PISO (Pressure
Implicit Splitting of Operators) propuesto por Issa (12) que también permi-
te su empleo en procesos dependientes del tiempo. Tomando la divergen-
cia de la ecuacién del momento se obtiene

Ap=V-p (V- (u®u)) -V pAu) (30)

utilizando que los operadores divergencia y laplaciano conmutan y la ecua-
cion de la continuidad, finalmente resulta

-Ap=pV (V- (u®u)). (31)
De este modo, conocida la velocidad, se puede calcular la presion resolvien-

do una ecuacién de Poisson. Esto sugiere la utilizacion de un método de pun-
to fijo. El algoritmo seria el siguiente:
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* Dada p°, presion inicial,

‘Pparam=12 ..

Célculo de u™' como solucién del algoritmo anterior,
Célculo de 5™+ < py . V- e um™)) (32)
Calculo de la nueva presion ~Ap = §m+1 (33)
Test de parada ,

6. Experimentos numéricos

En el primer problema test, el aerogenerador objetivo tiene un didmetro
maximo de 5.5 m trabajando siguiendo una distribucién de viento Weibull
con una velocidad media de 7 m/s Y un pardmetro de forma de valor 2.

en este caso se han utilizado perfiles NACA para la definicin de los per-
files de las palas.

Cada pala es codificada en el proceso evolutivo mediante un cromosoma
de 181 genes, seis para cada seccién de las 30 Que definen ef perfil (cuatro
para el perfil NACA, uno para et angulo y uno para la cuerda) y uno adicio-
nal para la velocidad de rotacin,

Puesto que los resultados de un procedimiento evolutivo no es totalmen-
te deterministico, para poder extrapolar resultados de andlisis para poder
analizar tos resultados. En la siguiente tabla se comparan los resultados
con diferentes pardmetros del algoritmo evolutivo.

Generaciones Individuos Mejor individuo | Calidad media
1.500 1.200 49.452,57 48.186,10
____Boo 800 49.744,40 48.728,92

Estos problemas implican hipersuperficies de btisqueda muy complejas con
gran ndmero de Gptimos locales dispersos rodeados por regiones de calidad
baja. Asi, si la region explorada es pequeia el procedimiento de busqueda
converge répidamente al maximo local ms cercano, asf descuidando la bus-
queda en el resto de las regiones ¥y no explorando nuevas soluciones opti-
mas. Por esto es necesario buscar un equilibrio entre los elementos gene-
rados al azar y los generados de la combinacién de individuos anteriores.

La siguiente figura muestra la forma de la mejor pala obtenida para las con-
diciones indicadas encima. Esta forma fue alcanzada en la 1.370 generacion
y su eficacia es del 79.4 %. El poder generado por esta [dmina es muy cer-
¢a del grado 6ptimo para el caso en la consideracidn,

formidad de flujo en la region de propulsor tomada corno la desviaci
tédndar de la velocidad,

de polinomio de las deformaciones del casco. La figura siguiente muest
campo de presion inicial y final en el disco de propulsor. La mejora de la
formidad puede ser observada en esta figura, y, a pesar del numero bajo
evaluaciones la distribucién de presion alcanza aumentos la eficiencia Y
sistema propulsor del 3.5 %, i

pMean pMeon
‘226 154 .822 -I.OJ: 8,16 -22.6 -154 -8.20 -1.02 616

oA

llustracién 3. Distribucién de presiones en la estela, inicial y final

Otra de las aplicaciones en las cuales se estsn desarrollando trabajos es la
optimizacién de velas para navegacion. En este caso la forma de la vela es
definida como una NURBS (non uniform rationat bi-spline surface) de tal "4
modo que el proceso de optimizacion consiste en determinar la posicién de
los puntos de control que determinan la forma de la vela. De este modo se
estudia el comportamiento aerodindmico de la vela de tal modo que se con- 3
siga adecuar la forma de la misma a los requerimientos planteados en el pro- 1
blema de optimizacion. §

D e e

llustracién 2. Diseiio de la mejor pala alcanzada
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ltustracion 4. Lineas de corriente en torno a la vela

i
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resolucion de una serie de problemas técnicos y cientificos que
‘ abrir la puerta a la adaptacion de otras componentes y sistemas a
ntorno mejorando sus prestaciones y posibles aplicaciones, incluso
uturo alcanzando el disefio global de ciertos tipos de barcos. Para que
Rpueda ser asi se ha considerado de gran importancia avanzar en el es-
i de la aplicacion de técnicas como las planteadas en el proyecto de for-
Bjue los disefios, ademds de ser adecuados, permitan la interaccion con
llientes y/o fabricantes adaptandose facilmente a los gustos, costum-
medios disponibles.

fianto a los paquetes de trabajo que componen el proyecto global hay
i destacar las contribuciones que significan el estudio y desarrollo de me-
togias de simulacién que, con el aporte necesario de técnicas experi-

ales, permiten tener en cuenta de forma eficiente las interacciones tri-
sionales del fluido con las velas. Ademas, la aplicacién de técnicas
Blucionistas y de modelado basado en redes neuronales artificiales en un

comnplejo y real como el que se aborda en el presente proyecto, impli-
‘una novedad con sus modificaciones y avances en el conocimiento y
Ricacion préctica de estas técnicas, ya que la mayor parte de las publica-
es que aparecen en la literatura especializada se refieren muy mayori-
mente a andlisis realizados sobre problemas simples.

htro aspecto relevante del proyecto en el marco del disefio computacio-
oty la simulacion es la utilizacion en paralelo de técnicas experimentales
b aplicacion directa al problema para el ajuste y validacin del sistema glo-

. Este enfoque resulta de importancia crucial desde un punto de vista
B la calidad de los resultados.
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posicién de la aine

En una revista especializada en el sector mari-
timo ha aparecido publicada en un remitido, una
carta que Publio Beltran me ha dirigido como
Presidente de la AINE, carta relativa al Premio
Internacional AINE-INNOVAMAR, cuya edicion
2007 fue declarada desierta.

No es mi intencién responder a los variados plan-
teamientos de dicha carta. Entre otras cosas,
he de mostrar mi extrafieza por su publicacion,
¥ya que siempre he entendido que cuando una
persona escribe una carta a otra, el contenido de
la carta queda como propiedad de quién la reci-
be, cualquiera que sea éste. Algunas veces se pu-
blica correspondencia entre dos personas cuando
ambas han fallecido y su contenido pudiera ser
interesante para potenciales lectores, pero afor-
tunadamente, este no es el caso ni de Publio ni
mio, en ninguno de los dos supuestos.

Tampoco es el estilo ni la vocacion de la AINE en-
trar en polémicas estériles, y particularmente
€n un caso como é€ste, sobre decisiones tomadas
por et Comité del Premio, formado por un gru-
po de personas independientes de diversas pro-
fesiones y de prestigio dentro de sus respectivos
ambitos de actuacion. Personas en las que tanto
AINE como INNOVAMAR han depositado su con-
fianza, confianza que hoy mantenemos.

Segun las Bases del citado Premio, aceptadas por
todos los que presentaron trabajos al mismo, las
razones por las que un trabajo podia resultar
no seleccionado eran:

* Elincumplimiento de las Bases o Normas exi-
gidas para la presentacicn.

* No tener la altura técnica requerida a juicio del
Comité de seleccion.

Debe quedar claro que la tnica razén por la que
el trabajo de Publio no fue seleccionado, consis-
tio en su incumplimiento de las Bases del Premio,
El trabajo resultd no ser inédito al haber sido en-
tregado para su publicacién en la RIN un resu-
men el 22 de mayo de 2007, y un articulo
completo equivalente a la totalidad del traba-
jo.el 17 de julio del mismo afio (la separata que
lo incluia fue publicada el 11 de septiembre de
2007). El trabajo de Publio Beltran para el Premio
fue recibido por la secretaria del Premio el 18 de

6 374

Octubre de 2007, trece dias antes de la fecha [i-
mite de recepcion.

La observancia de las Normas es condicién ab-
solutamente necesaria para mantener la ho-
norabilidad y rectitud de comportamiento de
cualquier institucion, y constituye la debida
expresion de respeto hacia sus miembros yen
general hacia las personas e instituciones que
con ella se relacionan, y en estas premisas des-
cansa el comportamiento de la AINE.

Es por esto que debo afirmar que no asiste la ra-
z0n a Publio Beltrén en su carta ya que la no selec-
cion de su trabajo no se debié en absoluto a falta
de calidad o altura técnica, calidad y altura técni-
ca que la trayectoria profesional de Publio Beltran
avala y de la que nadie duda, empezando por mi
mismo, y por la AINE, como ya se ha demostra-
do. Publio Beltran tiene todas mis consideraciones
personales y mis mejores deseos en su devenir pro-
fesional. Deseo que se hace extensivo a todas las
personas y firmas que han colaborado con él.

Lo que ha sucedido, simplemente, es que {a pre-
sentacion del trabajo no cumplié con las Bases del
Premio, Bases que se interpretan directamente y
sin dificultad, siendo responsabilidad dnica det que
presenta el trabajo el cumplimiento de las mismas,

Aunque la linea editorial, la seriedad técnica yla
politica de contenidos de esta revista estan le-
jos de incluir temas como el que nos ocupa, es
la debida defensa de la honorabilidad de nues-
tra Asociacién, el respeto hacia los componen-
tes del Comité de seleccion del Premio y hacia
INNOVAMAR, Fundacidn que colabora amplia-
mente con la AINE y dota este Premio, lo que
me ha obligado a publicar esta nota en nuestro
organo de expresion.

LaAINE seguira trabajando en su linea para incre-
mentar el prestigio de la profesion y creyendo
en el sano impulso de todos para conseguirlo co-
mo lo demuestran el conjunto de sus actividades,
y entre ellas la convocatoria de la edicién 2008
del Premio Internacional AINE-INNOVAMAR.

José-Esteban Pérez

Presidente de AINE
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