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2. Objetivos

2.1 Objetivo Principal

Validar técnicas de mineria de datos en un conjunto
propietario para:

Deteccion de } Prediccion de
anomalias f la produccion

2.2 Objetivos secundarios

* Conocer el funcionamiento de un aerogenerador.

« Aprender las técnicas machine learning empleadas
para deteccion de anomalias y prediccion de series
temporales.

« Aplicacion de los modelos a los datos del SCADA para
detectar desviaciones sobre la normalidad.

« Adquisicion de la prediccion meteorologica desde
proveedores de internet.
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3. Metodologia
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Fases pararealizacion del trabajo

@ Documentacion

@ Seleccion de
herramientas

@ Desarrollo e
implementacion

@ Productos
obtenidos

« Funcionamiento de un aerogeneradory del sector edlico.
« Algoritmosytécnicas de mineria de datos.

Trabajos realizados.

Python, scikit-learn, keras y tensorflow.

« Analisis exploratorio de los datos.

« Determinacion de la normalidad.

« Seleccion de caracteristicas y creacion de modelos.
« Simulacion de los fallos.

« Evaluacion de técnicas de deteccion de anomalias.

« Adquisicion de la prevision meteoroldgica.

« Evaluacion de algoritmos de prediccion de potencia.
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4. Investigacion y estado del arte

4.1Sector eolico

* Principales sistemas: Yaw y Pitch.

- Estrategia de control: maximizacion de la produccion.

« Laimportancia del mantenimiento preventivo.

« Complejos sistemas de monitorizacion en auge.

- Laintegracion de la energia en parque con previsiones Onliney Offline.

Anatomia

Eje de ‘Baja’ Eje de ‘Alta’ Desalineacion

S|ste'ma de Multiplicadora ,
Pitch Ejede Direccion
Anemodmetroy orientacion del viento
Veleta A
Rotor ‘-l--' L L
Transformador
Generador

Sistemas auxiliares

Pala Nacelle

Sistemade Yaw

Torre

Potencia (kW)
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4. Investigaciony estado del arte

4.2 Aprendizaje automatico

Engloba latécnicas y métodos que permiten aprender de los datos,
generalizar comportamientos y realizar inferencias o predicciones
paraun conjunto mas amplio y desconocido.

STEELY di?r?::scigﬁanu%zcj

No Supervisado
Aprendizaje automatico

Supervisado

Con [ 5 ][ et | o
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4.2.1Prediccion de la produccion

A medio plazo. En el proximo dia. (Offline)
« Basadoen modelos.

A corto plazo. En los proximos 10 minutos. (Online)
» Métodos auto regresivos: RF, LR, SVR.

» Basadoenredesneurotales.LSTM.

* Combinados: ARIMA.

 Ultimovalor.

Ventana Distancia
Autoregresién [N I I NES IO T -
Potencia

Longitud de secuencia
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4.2.2 Deteccion de anomalias

« Tipos de datos: continuos y discretos.

« Tipos de anomalia: Individual, contextual y colectiva.

« Tiposde deteccion: supervisada, semisupervisaday no supervisada.
Deteccién basada en métodos estadisticos: Anormal
Se basan en la asuncion de que los datos sin anomalias se ubican en las regiones de probabilidad
mas alta, mientras que los datos con fallo se ubican en las regiones de probabilidad mas baja.
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Deteccion basada en autoencoders
Basada en la eficacia de reconstruccion de una red neuronal que aprende a comprimiry
descomprimir los datos.

Basada en métodos de unaclase
Donde se asume me un porcentaje de las muestras son diferentes a las demas.
Ej. Isolation Forest, One Class SVM, Etc.
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4. Investigacion y estado del arte

4.3 Trabajos realizados

Principales portales consultados:
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« |EEE Explore:Institute of Electrical and Electronics Engineers. ieeexplore.ieee.org.
* MDPI: Muttidisciplinary Digital Publishing Institute. www.mdpi.com.
» ScienceDirect: Base de datos y plataforma digital de Elsevier. www.sciencedirect.com.

Informacion sobre el sector eolico.

« Tomas Esbensen [8] y Farsoni Saverio [18], Modelos matematicos y modos de funcionamiento.
« Agencia energética danesa: Integracion de la energia del viento en red.

Informacion sobre el uso de técnicas de mineria de datos.

« Meik Schlechtinger [10], Peng Qian [21], Peng Sun [9], Papatheou [20] y otros. Numerosos trabajos con

técnicas de todo tipo aplicadas a los aerogeneradores.
« Otrosautores aportan numeros modelos paramétricos y no paramétricos de las principales variables.

Técnicas observadas:

Técnicas

Redes Neuronales multicapa. (MLP ANN)

Sistema adaptativo de inferencia neuro-difusa (ANFIS)

Maquinas de soporte vectorial (SVM)

K vecinos mas cercanos (KNN)

Procesos gaussianos (GP)

Arboles aleatorios (RT, RF, ERT)

Técnicas de reduccion de dimensionalidad (PCA,SOM,PARAFAC)

Referencias en la memoria

[20] [9] [17] [21] [23] [10]
[91110]

[91123]

[27]

[26]

[26] [27]

[13] [17] [22] [23]

IEEE Xplore®

ScienceDirect
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5.1 Andlisis exploratorio y determinacion de los periodos de produccion

Determinacion del régimen de trabajo:

oW 2m/s 960 rpm 40°
Potencia Viento Rev. Pitch
minima minimo minimas maximo B Produccion B Parada
Variables destacadas
Descripcién Unidades _ Vindsenico Varianza en la relacion viento-potencia
Par del generador N/m >« Produccidn 2000 - L
: L ;- + Reposo = Curva tedrica
Angulo de pich minimo Grados ) .
A - a Maximo y Minimao
ngulo de pich de referencia Grados - _ R
: - — 1500 - b Media +/- Desviacion
Potencia en el estator referencia =
Potencia reactiva ';
Potencia en el Estator o 1000 -
Potencia Total B T
Presion del grupo hidraulico e :2);;2:.0“ E
Revoluciones del generador Rpm
Rev. del generador filtrado Rpm
Revoluciones del rotor Rpm
Velocidad viento m/s ! :

5 10 125 150

Direccion del viento Grados

10 5

Viento (m/s)

WindSonico

Velocidad viento m/s
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5.Disefno e implementacion

5.2 Seleccion de caracteristicas 9.3 Algoritmos usados
Determinacion de las variables que pueden predecir otras  Arbolesaleatorios
variables gracias a: « Potenciacion del gradiente.
- Maquina de soporte vectorial para regresion.
« Conocimiento de campo de aplicacion  Redneuralde unacapaoculta.
« Indice de correlacién de Pearson.  Redneuralde dos capas ocultas.
» Graficade pares.  K-NN.
« Importancia de caracteristicas de Random Forest. « Regresionlineal.
Viento Viento : Viento Viento Viento
Revoluciones VlenFo Revoluciones Revoluciones
Revolt_mones Potencia
Pich
Direccion

4

Prediccion de la potencia Prediccion del pitch




5.Disefno e implementacion

5.3 Creacion de modelos

« Normalizacion por minimo y maximo.

« Busquedade hiperparametros.

 Validacion cruzada.

« Métricas de ajuste: R2, MSE, RMSE, MAE y MAPE.
 Losajustessonbuenosengeneral excepto paralLR.
« Losresiduosno siguen la distribucion normal.

Resultados

Prediccion de la potencia WRPD

15,0

12,2 12,3 1,7 1,8
10,2
10,0
5,0
0,0
GB RF KNN SVR DNN
x10-3
m MAE mRMSE

Conjuntos de entrenamiento del 75% y validacion del 25%.

Uso de técnicas de mineria de datos para la deteccion de anomaliasy W Universitat Oberta

prediccion de la produccion en unaturbina edlica

de Catalunya

SVR SVR_W-=Pot

Entrenamiento
= Validacion
«  Prediccion

«  Prediccion
+ Residuo x viento
« PResiduo x prediccion

Ajuste de la prediccion de potencia por SVR usando solo el viento

Prediccion del pitch WRP

10,0 8,7
1.4 1.4 72

RF KNN GB SVR NN

x10-3 m MAE mRMSE
e
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5.4 Deteccion de anomalias Evaluacion Prediccion
: : L P | N |
 Buscamos anomalias contextualizadas. - Conjunto balanceado de test
« Atavarianzaenlazonamediade vientos. S Matritdelear A | p
« Simulacion de dos de los principales fallos. .« Sensibilidad S
« Construccion de un sistema clasificador. D e %
« Utilizaremos métodos estadisticos y autoencoders. i CUMVaSIS an S b E 21N
« Evaluacion mediante matriz de confusion y otros estadisticos. S
- Entrenamiento con dias paresy validacion con dias impares. Matriz de confusién
Perdida de potencia Desalineacion

Potencia normal y modificada Curva de potencia

Potencia normal

7" —— Normal
Potencia modificada

.~ Modificada

Potencia

]
=
=
i}
=
&€

10000 20000 40000

Muestra Viento
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5.5 Procedimiento de métodos estadisticos

: . ™
@ Determinacion de ‘_gg‘%g& e q ol e Q e —_— R
la normalidad R =l '
Datos de SCADA Periodos de Mineria de datos Modelos Umbrales
trabajo
] 5
, S . ; .
@ Busqueda de ‘%Sl%i‘" — G.. < -
anomalias sobre Datos de SCADA Periodos de Mineria de datos Prediccion Clasificacion
datos nuevos nuevos trabajo
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5.6 Pérdida de potencia

« Simulamos el fallo con unareduccion de la potencia generada en un 10%.
« Conjunto de validacion de 50% dias normales y 50% dias con fallo simulado.
 Clasificacion de “dia normal” o “dia anomalo”.

La perdida de potencia La perdida de potencia es Hay mayor error en La distribucion de los residuos es diferenciadora.
queda enmascarada en evidente cuando el viento supera las muestras Hay que localizar un umbral con el que podamos
vientos medios elvalor nominal anomalas separar los normales de los anomalos

Residuosinormales y modificados Distribucion\de los residuos

—— Residuo normal fa- Residuos normales
—— Residuo modificado 0 - Residuos modificados'

Potencia normal y modificada

Y " —— MNormal
~ —— Modificada

m
i
=
@
=
&®

-0.10 -
-0.15 -

ll:llz;l:ll:l .-_'I:II"II"'I:I 3I:II:II-Z:I ] IJ-I:II:II-Z:I[Z- -.—-I:I _IIE' —I:I_I]_I:I —I:IT::: g8 —I:I_I:::Eu -0 _I:::I'-I- —I:IT:::
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5.Disefno e implementacion

5.6 Deteccion de la pérdida de potencia

* Predecimos lapotencia usando WRPD->Pot.

* Sereducelavarianza promediando a valores diarios.

« Elestablecimiento de los umbrales determina la precision
(Soporte, potenciaminimay umbral de residuo)

Umbral de los

residuos

Residuo

Los residuos

Umbral de Los residuos promediados por
potencia individuales estan dias son
minima muy dispersos diferenciadores

Residuos Normalesly Anomalos

Residug| Mormal
Residuol Andmalo
Dia Normal

Dia Anomalo

T W -

Potencia
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Pot. Min.

10 %

20%

1
0000

Umbral

1
0002

TP FN FP TN Sensibilidad | Precision

0
0
3
7
0
0
1
1

o=-nrBNBo-=nR

Sensibilidad y Precision

Sens. Pot.Min. 10%
= Prec. Pot.Min. 10%:
Sens. Pot Min. 20%
= Prec. Pot.Min. 20%

0004 0006 Q008 0010 0012 0014
Umbral
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5.7 Desalineacion del rotor

e Simulamos la desalineacionincrementando el viento en un 10% sin

sobrepasar limites observados.
« Paraproducir la potencia nominal se necesita mas viento del habitual,

pero se alcanzaigualmente la produccion maxima.

Si el viento es muy bajo, la Si el viento alcanza la potencia Umbral de los residuos promediados para la
deteccion va a ser dificil maxima, también va a ser dificil., diferenciacion de dias normales y anomalos

Curva de potencia Umbral de los residuos

&« Dia Normal
@« Dia Anomalo

vw*’%m

Potencia normal
Potencia modificada

Potencia

. (1] [ ]
:i ."l

1 I:II li]

Viento




5.Disefno e implementacion

5.8 Deteccion de ladesalineacion del rotor

« Usamos modelo de prediccion Viento->Potencia.
« Elumbralde potencia ahora es de potencia minima y maxima.

Residuos
Residuo Mormal Los residuos
s A promediados por dias

e son diferenciadores
Dia Angmalo

Residuos

e . g X
Residuo Anomalo &
Residuo Normal
Umbra_l de I Dia Anomalo
potencia ' -

minima L, L

Potencia
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Pot. Min.

10 %

20%

1
0000

Umbral

1
0005

FN FP TN Sensibilidad | Precision

1
1
4
14
0
0
1
1

Sensibilidad y Precision

Sens. Pot Min. 10%
= Prec. Pot.Min. 10%
Sens. Pot Min. 20%
= Prec. Pot.Min. 20%

1 1 1 1
0.010 0.015 0.020 0030

Umbral



5.Disefno e implementacion

5.9 Procedimiento de autoencoder

« Elmétodo usacomo indicador de normalidad el error de reconstruccion.
« Como no esdiferenciador, usamos la red como método de prediccion.
* Losresiduosentre la senalreconstruiday laoriginal, son relevantes.

Entrada Encoder Decoder Salida

Viento [ L] [ B Viento
Revoluciones [l O ] O @ Revoluciones  Autoencoder
itch l @ N g M P utilizado
Direccion [ O B O [ Direccion
Potencia [ [ Potencia

Los residuos de la potencia reconstruida
sison diferenciadores.

Lared hadescartado los datos menos
relevantes como la direccion del viento

Reconstruccion de WindDirection Reconstruccion de PotTotal

Datos Reconstruidos
Datos anomalos

Datos anomalos
Datos Reconstruidos

7500 10000 12500 15000

' ' ' ' ' ' ' '
2500 5000 7500 10000 12500 15000 H 2500 5000

de Catalunya
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Elerror global de reconstruccion no es
diferenciador

Error de reconstruccion

# MS5E Dias normales
» MSE Dias anomalos

100 150 200
Dia

Sens. Pot. Min_ 10%

—— Prec. Pot. Min .10% jp S
Sens. Pot. Min. 20%
— Prec. Pot. Min .20%

0000 0002 0004 0006 0.008 0oLo 0012 0o1g

Umbral
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5.10 Prediccion de energia a corto plazo 5.11 Prediccion de medio plazo
« Utilizamos solo los datos de potencia del pasado. Las simulacion no se ha podido llevar a cabo:
« Técnicas LSTM, ARIMAy autorregresion con RF, LRy SVR. « Losproveedores gratuito no ofrecen suficiente resolucion.
« Resultados muy similares usando los 30y 60 ultimos minutos * Nopodemostener las predicciones del pasado por lo cual no
para predecir los 10 siguientes. podemos evaluar la precision.
Ventana Distancia

Potencia Modelos autorregresivos

m—— Qea|
—— Previo valor

R e S u lt a d 0 S 0.8 - Prediccion RF

50,00
40,00
30,00
20,00
10,00

0,00

x10-3

—— Prediccion LR

Shﬁ‘\«'ﬂﬁ““\_//’” Y V)

@
o
c
[l

!
[+m

Prediccion de la potencia corto plazo

38,06 38,22 38,37 40,26 - Modelos LSTM

20000 Q- e Rag|
—— LSTM seq3

18,41 19,01 19,04 18,85 08 - LSTM seq6
oo —— LSTM seqlo
. . ._ Predicciones a
corto plazo
ARIMA AR LSTM LV
mRMSE ®MAE 20000 | 20020 2
Diezminuto



6. Conclusionesytrabajos futuros

6.1 Resultados

Se halogrado con éxito:

« Adquirir el conocimiento necesario para la ejecucion del trabajo.
* Analizar los datos del SCADA.

« Crearmodelos efectivos de prediccion de potenciay pitch.

« Simulary detectar anomalias con buena precision.

* Predecirlapotenciaa corto plazo.

No se ha conseguido sin embargo:

« Laprediccion de energia a medio plazo.

Como conclusion:

« Elusodetécnicas de mineria de datos hace viable la deteccion
de anomalias y por lo tanto la anticipacion al fallo en nuestro
conjunto de datos propietario.

« Esviable laprediccion de la produccion a corto plazo.

Deteccion de ;
anomalias ‘

Prediccion de

la produccion
100% Precision 36W MAE
97% Sensibilidad 76W RMSE

Perdida de potencia del 10% con una
potencia media superior al 20%

Prediccion de la potencia en el
siguiente instante
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6.2 Mejoras ytrabajos futuros

Obtencion de mas y mejores datos de SCADA

Validacion con de datos de fallos reales

Determinacion de los tiempos de entrenamiento minimos
Crear un clasificador con sistema de score.

Realizar estudios a nivel de parque

Construccion de demostrador de CMS integrado para su
uso en campo.

1 Trabajo
Ii] Datos de SCADA Q Futuro
]

Controlador CMS Alarmas
PLC en campo
- - \/
IGEP Board.Basado en

‘M L5

arquitectura ARM / I
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