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Abstract: This work proposes a method to diagnose faults in a wind turbine. The proposed approach
combines the use of Analytical Redundancy Relationships (ARR) and an Artificial Neural Network
(ANN). The ARR is used to generate a matrix of fault signatures through structural analysis, while the
ANN is used to classify the detected faults. The results of the diagnostic system are presented using the
measurements obtained from the model of a 4.8 [MW] wind turbine.
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1. INTRODUCCION

Debido al notable incremento de la produccion de energia
eléctrica mediante tecnologia edlica resulta de gran impor-
tancia garantizar un funcionamiento correcto y continuo,
de modo que se pueda sacar el maximo partido a estas
méquinas de las cuales dependen grandes sectores de la
poblacién. Sin embargo, como todo mecanismo, los aero-
generadores estan sujetos a sufrir fallas, lo cual provoca
paros o baja eficiencia, provocando importantes pérdidas
economicas (Hameed et al., 2009). Con el fin de evitar
accidentes y pérdidas monetarias por falta de suministro
de energia eléctrica resulta importante el desarrollo de
metodologias para el diagnostico de las fallas (Puig et al.,
2010; Wang et al., 2019).

En los ultimos anos, se han desarrollado con éxito varios
sistemas de deteccion de fallas para aerogeneradores. La
mayoria de los enfoques propuestos se basan en el mo-
delo fisico del aerogenerador (Antoniadou et al., 2015;
Artigao et al., 2018) y en funcién a estas, las técnicas
de diagnostico de fallas basado en modelos se aplican
directamente (Dey et al., 2019). Sin embargo, el modelado
de una turbina eoélica es una tarea dificil en la practica
(Habibi et al., 2018), que todavia limita la aplicacion de
enfoques basados en modelos. Recientemente, los métodos
basados en datos actualmente reciben considerable aten-
cion (Yousefian and Kamalasadan, 2017). A diferencia de
los enfoques basados en modelos que requieren ecuaciones
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dinamicas del proceso, los métodos basados en datos solo
dependen de los datos del proceso medido. Varios métodos
basicos basados en datos, como el anélisis de componentes
principales (PCA), PCA dindmico, analisis de componen-
tes independientes, minimos cuadrados parciales (Wang
et al., 2018, 2016; Rezamand et al., 2019) y las Relaciones
de Redundancia Analitica han sido bien desarrollados
(Tornil-Sin et al., 2013; Sanchez et al., 2015; Villanueva
and Verde, 2018). Las ARR se basan principalmente en
analizar estructuralmente el sistema y obtener firmas de
fallas directamente de los datos medidos por medio de
residuos. Las ARR son conceptos importantes en el marco
de deteccién de fallas basado en modelos; la idea basica
de las ARR es generar una matriz de incidencia de fallas,
donde cada relacion genera un residuo el cual es sensible
a una falla en particular. Si no se considera el ruido, el
residuo generado debe ser distinto de cero cuando hay
falla y cero cuando no hay falla. Sin embargo, en apli-
caciones reales, el residuo generado debe evaluarse mas
a fondo, para tomar una decision final correcta. En esta
etapa se consideran métodos de aprendizaje automatico,
como Redes Neuronales Artificiales (RNA) (Ugalde et al.,
2015; Leahy et al., 2018; Aguilar et al., 2020).

Con el fin de promover la deteccion de fallas y otras
tecnologias relacionadas para aerogeneradores, Odgaard
et al. (2013) desarrollaron un simulador de aerogenerador
realista. En este marco, se han propuesto muchos dise-
nos efectivos basados en el modelo fisico de referencia
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(Mokhtari and Belkheiri, 2018). Ademas, se estructura
diferentes submodelos de los diferentes componentes del
aerogenerador y se implementan diferentes escenarios de
falla. Como resultado, se requieren técnicas de deteccién
de fallas avanzadas mas sofisticadas, tanto desde el punto
de vista académico como practico. Dado que es bastante
dificil obtener un modelo matematico preciso de la turbina
eolica, los enfoques basados en datos parecen més conve-
nientes desde el punto de vista de la aplicacion (Hossain
et al., 2018). Por otro lado, visto desde la perspectiva de
la teoria de control, un problema importante en el sistema
de control de la turbina edlica es que la turbina eélica es
impulsada por una perturbacion, el viento. Sin embargo,
la velocidad del viento se mide con un alto nivel de ruido,
asi como con un gran riesgo de desviacion (Watson et al.,
2019). Como la velocidad del viento influye directamente
en el comportamiento dinamico del sistema, los generado-
res residuales robustos deben construirse directamente a
partir de las mediciones de proceso disponibles, y lo mas
importante, estos generadores residuales deben ser sensi-
bles a las fallas de salida e insensibles a las perturbaciones
con el fin de evitar falsas alarmas.

Para este proposito, en este trabajo se propone un esque-
ma robusto de deteccion de fallas basado en datos para
aerogeneradores. En la Figura 1 se muestra un esquema de
deteccion de fallas, que contiene dos pasos: (a) generacion
residual por ARR y (b) analisis residual mediante una
RNA que realiza la clasificacion de las fallas. En el primer
paso, se genera una matriz de firmas de fallas, donde
cada residuo obtenido es sensible a una falla en particular.
En el segundo paso, se proporciona un enfoque de RNA
(Patternet) para clasificacion de las fallas, teniendo como
entradas los residuos obtenidos de las ARR y las fallas
son los valores objetivos de la RNA.

Aerogenerador

' ™
ARR
Paso 1 l
L Gvnm‘urit’n1lrlv residuos y
Anilisis de residuos
Paso 2
Clasificador (RNA)

y

Alarma

Figura 1. Diagrama de bloques de la generacion de resi-
duos por ARR vy la clasificacion de las fallas

Este articulo esta organizado de la siguiente manera: La
Seccion 2 presenta el modelo de referencia de la turbina
eolica y los escenarios de falla. La Seccion 3 se desarrolla el
esquema de diagnostico de fallas basado en ARR y RNA.
Los resultados del método es presentado en la Secciéon 4.
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Finalmente, el documento termina con la conclusién en la
Seccion 5.

2. MODELO DEL AEROGENERADOR

En este trabajo se considera un modelo de referencia
propuesto en Odgaard et al. (2013) mediante Simulink.
El modelo del aerogenerador contiene varios submodelos:
palas y sistema de pitch, caja de transmision, generador-
convertidor y controlador (ver Figura 2). El modelo
de referencia simula un aerogenerador de eje horizontal
de tres palas. La entrada al sistema es la velocidad
del viento con turbulencias. El modelo de referencia es
complejo y realista, disenado especialmente para probar
diferentes esquemas de deteccion y aislamiento de fallas
en aerogeneradores.

Wrom Trm Wgm Tgm B Fy

Cinética Vi Acrogenerador
del viento L
. Sistema 4
!
— pitch/ palas |
Regulador PBres --—-———-—I—-—-—---'
g B
. Tren de | w1, _,
— Controlador transmisicn T Mediciones
—— e = 4 | W T
4 g,
D
Fy
Preg | Generador/ | | |
; convertidor |

Diagnostico de
fallas

Falla

detectada

Figura 2. Submodelos del aerogenerador

2.1 Modelo aerodindmico

Este modelo matemético no lineal, construido a partir de
principios fisicos fundamentales, permite calcular el mo-
mento de fuerza aerodinamico sobre las palas que hacen
girar al rotor capturando una potencia aerodinamica dada
por la expresion:

(1) = 5pm B C, (D), BH)() (1)

donde p es la densidad del aire, R es el radio del rotor o
longitud de las palas, Cy(A(t), 5r(t)) es el coeficiente del
momento de fuerza que depende del angulo de paso de las
palas f,-(t) y A(t) es la relacion de velocidad punta.

2.2 Modelo del sistema pitch

El sistema pitch estd modelado como una funcion de
transferencia de bucle cerrado entre el dngulo de paso
By su referencia (.. Es un sistema de servo piston que
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se puede modelar por una funciéon de transferencia de
segundo orden

2
_ Wn

Br(s)  s2 4+ 2Cwns + w2 )
donde (¢ es el factor de amortiguamiento y w, es la
frecuencia natural. Esta funciéon de transferencia se asocia
con cada uno de los tres sistemas de paso. En ausencia
de fallos de actuador, el factor de amortiguacion (¢) y
la frecuencia natural (w,) se suponen iguales en las tres
palas a los valores nominales: (=0.6 y w,=1.11 [rad/s]
respectivamente.

B(s)

2.3 Modelo del generador y convertidor

La dinamica del convertidor puede ser modelada por una
funcién de transferencia de primer orden
7y(5) 3
= (3)
Tor(s) s+ age
La potencia producida por el generador esta dada por:
Py(t) = ngwg(t)74(t) (4)
La eficiencia del generador en el modelo de referencia es
14=0.98.

Qge

2.4 Modelo del tren de transmision

Un modelado de tren de transmisiéon de dos masas puede
ser representado por el siguiente sistema de ecuaciones:
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Tabla 1. Parametros del modelo de referencia

[ Simbolo [ Significado [ Valores ]
Ny Relacion de transmision 95
Jr Momento de inercia del mo- 55x100[kg.m?]
tor
Kyt Rigidez del momento de fuer- | 2.7¢10°[Nm/rad]
za del tren de transmision
p Densidad del aire 1.225[kg/m?3]
¢ Relacion de amortiguacion 0.6
Ndt Eficiencia de caja de transmi- 0.97
sion
R Radio del rotor 57.5[m)|
Byt Coeficiente de amortiguacion 45.6[Nms/rad]
del momento de fuerza
B Friccion viscosa del eje de ba- | 775.49[Nms/rad]
ja velocidad
By Friccion viscosa del eje de al- 7.11[Nms/rad]
ta velocidad
Jg Momento de inercia del gene- 390 [kg/m?]
rador

2.6 FEscenarios de fallas

En este modelo de referencia se cubren diferentes tipos
de posibles fallas en el aerogenerador, las cuales estan
listadas en la Tabla 2. Estas fallas tienen diferentes grados
de severidad, algunas son muy serias y deberian resultar
en un cierre rapido y seguro del aerogenerador; otras
fallas son menos severas donde el controlador actia para
manejar estas fallas.

. (Bat + B;) Bt Kat (1)
wr(t) = — J, wr (1) + NyJ, wo(t)— J, a(t)+ J, Tabla 2. Fallas presentes en las simulaciones
(5) l Nomenclatura [ Descripcion
Falla 1 Valor fijo en la posicién Pitch 1 sensor 1
. Nat Bay NarBay Bg Nar K a Falla 2 Error de escala en la posicion Pitch 2 sensor 2
Wy (t) = N.J Wy (t) - ( N2J + 7 wr(t) + ﬁoA (t) Falla 3 Valor fijo en la posiciéon Pitch 3 sensor 1
979 99 g 99 Falla 4 Valor fijo en el sensor 1 de velocidad del rotor
Tg (t) Falla 5 Error de escala en el sensor 2 de velocidad del
N Jg (6) rotor
w ( t) Falla 6 Actuador de paso 2, cambi6 la respuesta del
N (t) = w, (t) _ 9 (7) sistema pitch
N, g Falla 7 Cambio en respuesta del actuador del sistema
pitch 3, baja presion
donde Falla 8 Offset en control del momento de fuerza del
convertidor

= J.,Jy: momento de inercia del eje de baja y alta
velocidad respectivamente.

Ky rigidez de torsion de la transmision.

By coeficiente de amortiguacion de torsion de la
transmision.

B,., By: friccién viscosa del eje de baja y alta veloci-
dad respectivamente.

Ny: relacion de transmision.

n4¢: eficiencia del tren de transmision.

Oa(t): angulo de torsion del tren de transmision.

2.5 Pardametros del modelo de referencia

La Tabla 1 presenta los parametros del modelo de refe-
rencia del aerogenerador.
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3. ESQUEMA DE DIAGNOSTICO DE FALLAS
3.1 Relaciones de redundancia analitica

Del modelo de esos subsistemas presentados en el mo-
delo de referencia, el analisis estructural propuesto por
Staroswiecki, presentado en (Yang et al., 2019), puede
ser aplicado con SaTool (Quifiones-Grueiro et al., 2019).
Las variables consideradas conocidas son las salidas me-
didas (Vi, wy,wg, 1, B2, B3, 74, Py) y entradas controladas
(Tgr, Bgr)- Tr se estima a partir de la velocidad del viento
V. usando la ecuacion (1). De acuerdo a este enfoque,
la estructura del modelo es un digrafo cuya matriz de
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incidencia representa los enlaces entre las variables (co-
nocido y desconocido) y las ecuaciones elementales del
modelo. Desde la estructura del modelo, reemplazando las
variables desconocidas por las conocidas, un conjunto de
relaciones de redundancia se pueden encontrar (ver Tabla
3) en Blesa et al. (2011):

Tabla 3. Conjunto de relaciones de redundan-
cia obtenidas del analisis estructural

L (oo [Ai]B[B[8 [ [n[F]
@r X X X
g X X X
31 X X
52 X X
B3 X
Tg X X
Py X X X

A partir del conjunto de relaciones de redundancia deriva-
das del anélisis estructural y considerando el conjunto de
sensores redundantes (wy,,2,wq,.2, 51,2, 33,,2), se puede
generar el siguiente conjunto de residuos.

T = Wr,1 — Wr,2 (8
To = Wy, 2 — Wp(Wr,, 2, Try TQm) ©
T3 = Wg,,1 — Wg,,2 10
T4 = Wy, 2 7(:}g(wgm2,7_ra7_gm) 11

(

(

rs = f1,.1 — B1,.2 (

r6 = B1,,2 — B1(B1,.2, Br) (
r7 = fa,.1 — B2,.2 (14

rs = fa,,2 — Ba(B2,.2, Br) (

r9 = 33,1 — [3,,2 (

10 = Ba,2 — Ba(B3,,2, Br) (

T = Tg,, — T(Tg,s Tor) (

(

2 = Pgm - Pg (wng’ Tgnl)

Analizando el efecto de cada una de las fallas propuestas
en el modelo de referencia en los residuos anteriores
utilizando el analisis de sensibilidad a fallas (Dey et al.,
2019), se obtiene la matriz de firma de fallas presentada en
la Tabla 4. Esta tabla destaca también aquellos residuos
que presentan una mayor sensibilidad a la falla con
respecto a una falla dada. Se observa que los residuos
2 y 4 contienen una "xx" ya tienen que poca sensibilidad
hacia las fallas. Esto se debe al alto nivel de ruido presente
en el sensor de viento utilizado en la estimacion de 7,.. Se
descarta entonces el uso estos residuos para la etapa de
evaluacion.

3.2 Andlisis de residuos por la RNA

Después de generar los residuos, se procede a entrenar
una RNA para clasificacion de las fallas. Se considera
importante establecer el aprendizaje de la red es super-
visada y entrenada fuera de linea. Segin la matriz de
incidencias, cada residuo es sensible a un determinado
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Tabla 4. Matriz de firma teoérica: "xx" denota

que un residual es altamente sensible a una
falla.

[ Al R[]l fo] fr]fs]

1 XX

T2 X X X X X X X

r3 XX

T4 X X X X X X X

T5 XX

T6 X

7 XX

8 X XX

T9 XX

10 b'¢ XX

T11 XX

712 XX

tipo de falla. Entonces, se etiquetan cada residuo a una
clase (falla) para el entrenamiento de la RNA. Lo que se
espera después del entrenamiento es que la red clasifique
una falla de acuerdo a los datos de los residuos.

Preparacion del conjunto de datos:  Primero se establece
que el conjunto de datos conformados por los 9 residuos
que son mas sensibles a las fallas, seran las entradas a
la RNA. Los 8 tipos de fallas seran los valores objetivos
(targets), a las cuales la RNA debe aprender a identificar.
El conjunto de datos se divide en 3 subconjuntos: Un 70 %
para entrenamiento, mientras que los conjuntos de datos
de validacion y prueba se establecen cada uno al 15 % de
los datos originales. Con esta configuracion, los datos de
entrada y los datos de salida se dividiran aleatoriamente
en tres conjuntos de la siguiente manera:

= El 70 % se utiliza para entrenamiento.

s El 15% se utiliza para validar que la red se esta
generalizando y para detener el entrenamiento antes
de sobreajustar los datos.

s El dltimo 15% se utiliza como una prueba de gene-
ralizacion de red.

Seleccion de la RNA:  Para seleccionar la red mas
adecuada, se mide el rendimiento de la red neuronal por
medio la matriz de confusiéon. Para esta seccién, el nivel
de precisiéon se obtendra por el porcentaje de patrones
correctamente clasificados.

Q
tp+ tn 1
tp+tn—+ fp+tn N;” (20)

CCR

donde:

= tp (true positive en inglés): es el ntimero de elementos
pertenecientes a la clase positiva que el clasificador
ha predicho como positivos

= fn (false negative en inglés): es el numero de ele-
mentos de la clase positiva que han sido clasificados
como negativos.

= fp (false positive en inglés): es el ntmero de elemen-
tos pertenecientes a la clase negativa que han sido
clasificados como positivos.
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= tn (true negative en inglés): es el ntimero de elemen-
tos de la clase negativa que han sido predichos como
negativos.

Se hicieron pruebas con varias configuraciones para la
RNA, variando las capas ocultas y el nimero de neuronas.
En la Tabla 5, se observa que hay una tendencia de mejora
al incrementar las neuronas y las capas ocultas.

Tabla 5. Rendimento de CCR de las diferentes
estructuras probadas

[ Arquitectura de RNA [ Epocas [ CCR General | %] ]

9, 10, 10, 8, 8 25 53.8
9, 15, 10, 8, 8 28 55.2
9, 30, 15, 8, 8 26 57.1
9, 60, 30, 8, 8 30 63.8
9, 70, 40, 8, 8 32 67.4
9, 90, 60, 8, 8 37 72.7
9, 110, 80, 8, 8 48 78.5
9, 150, 100, 8, 8 76 93.9
9, 170, 120, 8, 8 76 97.9

4. RESULTADOS

La RNA que mejor desempeno obtuvo fue con CCR. del
97.9% de precision. La RNA es una Feedforward Back-
propagation, con 9 neuronas de entradas, en las 3 capas
ocultas se usaron 170,120 y 8 neuronas respectivamente y
a la salida 8 neuronas como clases objetivo de la RNA. En
la Figura 3 se observa la arquitectura completa de la RNA,
mejor conocida como Patternet (Lucas et al., 2018). Las
funciones de activaciéon fueron logsig, logsig y softmax;
estas funciones son las mas comunes y mas utilizadas para
tareas de clasificacion, segin (Yogitha and Mathivanan,
2018).

Capa 2 Capa salida

entrada ... . .

salida

Ll

@

o

Figura 3. Estructura de la red neuronal con mejor desem-
peno

Para observar el desempeno de la RNA para clasificar
correctamente las fallas, se presenta la matriz de confusion
en la Figura 4. En la matriz de confusion, las filas son las
clases reales (target class) y las columnas son las clases
predichas por la RNA (output class); la diagonal principal
contiene la suma de todas las predicciones correctas. Por
lo que se observa, la clasificacién en general es muy buena,
pero existen errores persistentes de clasificacion en la clase
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1, dando falsos positivos, ya que detecta si hay falla pero
no los asigna a la clase correcta.

Confusion Matrix

54185 0 0 0 0 0 0 0 100%
12.31%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

-

0 53824 0 0 0 0 0 0 100%
0.0% |12.23%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

N

0 0
0.0% | 0.0%

53435 0 0 0 0 0 100%
12.14%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

w

1000 0 0
0.23% | 0.0% | 0.0%

53960 0 0 0 0
12.26%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

99.77%
0.23%

IS

7801 0 0 0
2.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

52268 0 0 0 98.0%
11.88%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 2.0%

o

Output Class

54385 0 100%

0 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |12.36%| 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

54762 0 100%
12.45%| 0.0% | 0.0%

~

54380 | 100%
12.36%| 0.0%

©

0 0 0 0 0 0 0
0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

97.77%| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 97.9%
2.23% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 2.1%

N 9 > * “ © A >
Taraet Class

Figura 4. Matriz de confusion de la RNA propuesta

5. CONCLUSIONES

En este trabajo, se aplico un enfoque de diagnostico
basado en datos utilizando ARR y un clasificador de
RNA aplicado a un modelo de referencia de un aeroge-
nerador. En la mayoria de los casos, el método fue capaz
de clasificar diferentes escenarios de fallas, teniendo en
cuenta el ruido de las mediciones del modelo de referencia.
La calidad de los modelos utilizados para la deteccién
de fallas es de importancia primordial para conocer el
funcionamiento del aerogenerador, desde el punto de vis-
ta analitico, mediante las ecuaciones matematicas que
componen todo el sistema dindmico. Los subsistemas del
aerogenerador estan directamente relacionados y una falla
puede verse reflejada en otro componente. Esto complica
el aislamiento de las fallas cuando se presenten, ademaés,
existen factores externos al aerogenerador que complican
el correcto diagnostico de fallas; como la velocidad del
viento. El analisis estructural mediante las ARR en con-
junto con la clasificacion de fallas por la RNA, nos da una
perspectiva de solucion al diagnostico de fallas.

Para trabajos futuros, se pretende complementar el anéli-
sis de la dindmica del aerogenerador con datos obtenidos
de manera experimental, para refinar el aprendizaje de
los clasificadores ante incertidumbres perimétricas que
limitan a los modelos teéricos. De manera que se pueda
obtener un método hibrido de diagnodstico de fallas basado
en modelos y datos reales.
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