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Al Techniques Applied to Diagnosis of
Vibrations Failures in Wind Turbines

J. Vives, E. Quiles, and E. Garcia

Abstract—Supervision and fault diagnosis in wind turbines
using automatic learning techniques allow early detection of the
degeneration of the components, as well as the detection and
diagnosis of sudden failures. This contribution evaluates different
machine learning methodologies to predict, detect and diagnose
electrical and mechanical failures of wind turbines. An integrated
monitoring and diagnostic system is proposed using automatic
learning algorithms adapted to the different components and
faults of the wind turbine.

Index Terms—Wind turbines, Machine learning, Deep learning,
Fault detection, Fault diagnosis, Condition monitoring.

I. INTRODUCCION

L aumento significativo del sector de energia renovables,

especialmente en la energia eolica, asi como la gran
cantidad de datos que generan las mismas estdn cambiando la
perspectiva energética. Esta creciente disponibilidad de datos
esta modificando la forma en que se toman las decisiones en la
industria en areas importantes como la programacion [1], la
gestion del mantenimiento [2], [3] y la mejora de la calidad [4].
Se ha demostrado que los enfoques de Machine Learning
brindan soluciones cada vez mas efectivas en estas areas,
facilitados por las crecientes capacidades del hardware, las
soluciones basadas en la nube y los nuevos algoritmos de tltima
generacion [5].

En los ultimos afios el sector edlico ha aumentado entorno al
20% su produccion [6], con lo que lleva a los investigadores e
ingenieros a desarrollado nuevas técnicas especificas para su
mantenimiento, especialmente si se encuentran en una
ubicacion offshore. En la actualidad, se requiere de métodos
eficientes de supervision avanzada y diagnostico de fallos para
la mejora de la fiabilidad, seguridad y la rentabilidad econémica
de aerogeneradores. Las principales metodologias de fallos
empleadas actualmente en el mantenimiento de un
aerogenerador [7] son el analisis espectral y arboles de fallos,
pero debido al gran avance tecnoldgico de la sociedad, con todo
lo que conlleva, conectividad, Smart, generacion de datos esta
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dando paso a una nueva corriente en el campo de
mantenimiento, mediante la inteligencia artificial (IA) o al
Machine Learning.

La implementacion de esta serie de metodologias de
mantenimiento aplicadas a algoritmos inteligentes, tienen como
fin la anticipacion, deteccion y clasificacion de las anomalias
de los componentes mecanicos de la maquina.

Una de las principales causas de averias en aerogeneradores
se debe a la presencia de vibraciones en el sistema. Dicho
sistema esta constituido por multiples piezas que trabajan en
conjunto. Las vibraciones presentes en éstas, no son mas que la
suma de todas las sefiales de vibracion provenientes de cada una
de sus partes, pero en muchas ocasiones puede significar el
deterioro o desgaste de los componentes. Los fallos que se
pueden detectar por medio de las vibraciones suelen ser debidos
a un desajuste mecanico, problemas eléctricos, defectos de
engranajes o rodamientos. Los rodamientos son elementos que
presentan un mayor desgaste debido a que la posicion de los
elementos rodantes cambia continuamente con respecto a la
carga, provocando un comportamiento que depende de la
velocidad de rotacion [8]. Ademads, la rugosidad o las
imperfecciones geométricas presentes en la superficie también
causan vibraciones. Las vibraciones no solo se generan en
condiciones operativas normales, sino que también se deben a
fallas, como fallas de canalizacidn exterior e interior, fallas de
elementos rodantes, fallas de jaula, desequilibrio y
desalineacion.

Con el fin de poder detectar un fallo de los rodamientos
debido a las vibraciones mecanicas se suele utilizar el analisis
espectral de frecuencias. Esta técnica requiere que el espectro
de frecuencia se obtenga conjuntamente con las frecuencias
fundamentales de los rodamientos. Mediante la monitorizacion
de la amplitud de las frecuencias permiten detectar anomalias
en los mismos [9], [10].

Para analizar y prevenir esta serie de fallos se esta empleando
la metodologia de IA comentada anteriormente. Estos métodos
deben ser validados de forma adecuada antes de su costosa
implementacion en el sistema real [11]. En este sentido, la
utilizacion de prototipos o bancadas de pruebas es conveniente
para la validacion de técnicas de diagndstico de fallos.

Son diversos los campos de energias renovables que utilizan
prototipos para su estudio y mejora. El objetivo de estos
prototipos es el de ayudar a conocer el funcionamiento de estos
sistemas y utilizarlo para desarrollar nuevas técnicas, hacer
estudios, etc.

Una parada por averia de un aerogenerador, o varios, puede
suponer una cuantiosa pérdida de dinero por dos partes: en
primer lugar, por el coste de cambiar el componente o
componentes dafiados, y en segundo lugar por la energia que no
se va a producir mientras el aerogenerador se encuentre parado,
cuya parada podria ocurrir en momentos de maxima produccion
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de energia. Por estas razones, las técnicas de supervision y
deteccion y diagndstico de fallos resultan imprescindibles en
sistemas edlicos, en donde los costes en reparaciones y
mantenimiento son muy elevados, especialmente en
emplazamientos offshore, siendo de vital importancia que la
maquina esté parada el menor tiempo posible. Al mismo
tiempo, la administracion eficiente de las actividades de
mantenimiento se esta volviendo esencial para disminuir los
costos asociados con el tiempo de inactividad y los productos
defectuosos.

Hasta la fecha, los investigadores e ingenieros han
desarrollado técnicas especificas para aerogeneradores, segin
lo revisado en [12], [13], [14]. Tradicionalmente, los sistemas
de monitoreo de condicion para turbinas edlicas se han centrado
en la deteccion de fallas en el generador, asi como en su
estructura, mediante técnicas de diagnostico convencionales
[15], [16]. En nuestro caso, comparandolo con lo realizado
hasta ahora, este prototipo permite una deteccion, supervision y
anticipacion de fallos, mediante la aplicacion de algoritmos
inteligentes, capaces de anticiparse y prevenir los posibles
fallos del aerogenerador utilizando una metodologia de
inteligencia artificial mediante el uso de machine learning. [17]
Por lo tanto, en este documento desarrollamos un método de
aprendizaje de caracteristicas para detectar de manera
autonoma diferentes fallas de rodamientos utilizando el analisis
de vibraciones.

En este articulo presentamos la aplicacion de un algoritmo
inteligente aplicado un prototipo de aerogenerador para la
supervision y diagnostico de fallos. En la siguiente seccion se
da una revision de la literatura. Posteriormente, se discuten el
procedimiento de captura de datos y el conjunto de datos. A
continuacion, se evalian y comparan los resultados de los
clasificadores utilizados. Finalmente, se presentan algunas
conclusiones relevantes del estudio.

II. ANTECEDENTES TEORICOS

Para el objetivo principal de reducir los costos operativos,
prolongar la vida 1til de las maquinas y mejorar el tiempo de
funcionamiento operativo, se requiere un sistema de
monitorizacion avanzado.

Estos sistemas, permiten inspeccionar el estado de la
maquina con el fin de detectar componentes defectuosos. Los
componentes que a menudo son la principal fuente de fallas en
maquinas rotativas, como los aerogeneradores, son los
rodamientos de elementos rodantes [18]. Para monitorear la
condicion de los componentes de la maquina, tales como
rotores, ejes, acoplamientos, engranajes y también
rodamientos, a menudo se emplean aceleroOmetros para la
deteccion de vibraciones. La presencia de los elementos
rodantes en los rodamientos induce vibraciones inherentes al
sistema. Ademas, las imperfecciones geométricas o la
rugosidad de la superficie también las generan. Las vibraciones
no solo se generan en condiciones operativas normales, sino
que también se deben a fallas, como fallas de canalizacion
exterior, fallas de canalizacion interior, fallas de elementos
rodantes, fallas de jaula, desequilibrio y desalineacion. Con el
fin principal de detectar o anticiparse automaticamente a
componentes defectuosos, se pueden usar algoritmos de
aprendizaje automatico. Esta serie de algoritmos utilizan una
cadena de datos para construir un modelo que puede detectar
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diferentes condiciones. Los datos que se emplean para entrenar
los modelos son caracteristicas que son construidas y extraidas
por un experto a partir de datos sin procesar. A continuacion, se
presentan las técnicas que de estudio empleadas.

A. Analisis Frecuencial

Esta es la principal metodologia empleada hasta ahora para
la deteccion de vibraciones en los rodamientos. Esta técnica
requiere que el espectro de frecuencia se calcule junto con las
frecuencias fundamentales de los rodamientos. La amplitud en
estas frecuencias se puede monitorear para detectar anomalias.
Sin embargo, tal técnica tiene muchas desventajas. En primer
lugar, los calculos de frecuencia suponen que no hay
deslizamiento, es decir, los elementos rodantes solo ruedan en
las pistas de rodadura. A menudo, un rodamiento sufre una
combinacion de rodadura y deslizamiento. Como consecuencia,
las frecuencias calculadas pueden diferir ligeramente, alrededor
del 5%, en comparacion con las frecuencias reales [19]. En
segundo lugar, si se producen varias fallas simultineamente, las
frecuencias generadas pueden sumarse y restarse, ocultando
frecuencias importantes [20]. En tercer lugar, también existe la
posibilidad de que se induzca la interferencia debido a fuentes
adicionales de vibracion, es decir, a la holgura del cojinete, lo
que dificulta las caracteristicas utiles. Por ultimo, algunas
fallas, como las fallas relacionadas con la lubricacion, ni
siquiera se manifiestan como una nueva frecuencia ciclica [19],
lo que las hace muy dificiles de detectar a través de las técnicas
tradicionales de analisis de vibracion.

B. Deep Learning

Esta vertiente utiliza parte de la metodologia empleada en
Machine Learning (Fig. 1) mediante el uso de redes neurales
que se compone de un numero de niveles jerarquicos,
caracterizados por la constitucion de multiples capas de
procesamiento no lineal. Muchos algoritmos de aprendizaje
profundo han sido disefiados para abordar problemas de
aprendizaje no supervisados, mediante un entrenamiento previo
sin supervision distribuido por capas, seguido de un ajuste
supervisado, debido a la dificultad que presenta la alta
dimensionalidad de las variables aleatorias que se modelan en
el aprendizaje no supervisado [21]. Hasta la fecha, existen
varias arquitecturas de aprendizaje profundo tales como las
redes neuronales o representaciones graficas. Esta area se
encuentra en constante evolucion.

C. Machine Learning

El aprendizaje automatico para la deteccion de fallos en
aerogeneradores se centra en dos tareas principales, por un lado,
en la deteccion de anomalias y por otra la clasificacion de fallos.
Esta técnica permite detectar el fallo con prontitud o anticiparlo,
ayudando a que se tomen medidas correctivas en tiempos
minimos, lo cual incrementa de forma considerable el nivel de
fiabilidad y seguridad del sistema.

Actualmente existen dos métodos de aprendizaje automatico,
el supervisado y el no supervisado. El aprendizaje automatico
supervisado es con mucho el mds comun en una amplia gama
de casos de uso de la industria [22]. La diferencia fundamental
es que con el aprendizaje supervisado, la salida de su algoritmo
ya es conocida, mientras que en el no supervisado no lo es.
Todo lo que se necesita hacer es resolver el proceso necesario
para obtener de su entrada, a su salida. Este suele ser el caso
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cuando un algoritmo se "ensefia" a partir de un conjunto de
datos de entrenamiento. Por el contrario, el aprendizaje
automatico no supervisado es un proceso mas complejo, debido
a que resuelve problemas utilizando solo los datos de entrada y
los mecanismos logicos de encendido / apagado binarios en los
que se basan todos los sistemas informaticos. Sin ningtin dato
de referencia en absoluto.

Con el fin de poder aplicar cualquier tipo de aprendizaje,
previamente debe existir una clasificacion de los datos que se
pretenden emplear [23], [24]. Para ello en la literatura existen
diferentes algoritmos clasificadores, los cuales reciben como
entrada cierta informacion de un objeto, siendo capaz de poder
indicar la categoria o clase a que pertenece de entre un nimero
acotado de clases posibles. Por lo tanto, un clasificador
funciona en dos fases:

* Enuna primera fase es entrenado, es decir, recibe una gran

cantidad de datos de ejemplo y su clasificacion correcta, de

forma que se pueden ajustar los parametros del algoritmo para
un funcionamiento dptimo.

» Cuando ya esté entrenado es cuando ya funciona como se

ha descrito anteriormente: recibe una serie de datos de entrada

y da la clasificacion correspondiente como salida.

Para este estudio se han empleado las técnicas de K-Nearest
neighbour (KNN) y Support Vector Machines (SVM). En las
tablas 1 y 2, se especifican algunas de las caracteristicas mas
destacada de estas dos metodologias.

D. K-Nearest Neighbour (KNN)

Se trata de un algoritmo de aprendizaje basado en el principio
de que las instancias dentro de un conjunto de datos
generalmente existiran cerca de otras instancias con
propiedades similares [25]. Esta metodologia no genera un
modelo fruto del aprendizaje con datos de entrenamiento, sino
que el aprendizaje sucede en el mismo momento en el que se
prueban los datos de test. A este tipo de algoritmos también se
les conoce como lazy learning methods [26].

Su funcionamiento es muy simple, para un grupo de
entrenamiento determinado de instancias clasificadas T =
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[, ¥1), (X1, ¥1),--- (xn,Yn),), donde x;es el vector de
caracteristicas de la instancia no etiquetada, y; es la etiqueta y
Y1 = Cq,Cpy...,Cx, 1=1,2..N. Para una muestra de
entrenamiento (x,y), el algoritmo k-NN busca las & instancias
mas cercanas a x basadas en una métrica de distancia dada. El
area que contiene estas k instancias estd representada por
N, (x). Por lo tanto, la etiqueta de la muestra de prueba x se
puede calcular segiin las reglas de decision:

y = argmax; I(yi=¢), i=12.,N; j
XiEN(X)

=12,..K

(1

donde I es la funcion de indicador.

Si las instancias estan etiquetadas mediante un etiquetador,
entonces la etiqueta de una instancia no clasificada puede ser
obtenida mediante el analisis de sus vecinos mas cercanos, tal
y como se muestra en la Fig. 1 [27].

®
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Fig. 1. Diagrama de K-NN con diferentes muestras.

Hay tres conceptos basicos en el algoritmo k-NN: el nimero
de instancias medidas &, la regla de decision para la
clasificacion y la distancia métrica.

TABLATI
INTELIGENCIA ARTIFICIAL: VENTAJAS Y LIMITACIONES

Algorithm Ventajas

Limitaciones

k-NN Fécil de implementar

Se puede usar tanto para clasificacién como para regresion

Deep learning
automaticamente
No necesita el extractor de funciones
SVYM Alta precision de clasificacion
Puede lidiar con caracteristicas de alta dimension

Caracteristicas de aprendizaje y reconocimiento de fallas

Gran computo
Necesita mucho espacio de almacenamiento
La seleccion de k influye en el la clasificacion

Necesidades de muestras grandes.
No tiene significado fisico
Mucho entrenamiento

Baja eficiencia para big data
Sin significado fisico

TABLA 11
COMPARACION DE RENDIMIENTO

SVYM k-NN Deep Learning
Velocidad de clasificacion *okokek * Hk
Precision en general ok ok sk
Robustez al ruido ok * ook ok
sobreajuste ok ook sk
Robustez a los parametros * stk sk
®kk *

Explicacion fisica *
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MACHINE LEARNING
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DEEP LEARNING
» @ » Targets

Monitored Machines

Data Acquisit ion

Feature Extraction + Classification

Fig. 3. Comparativa entre la metodologia de Machine y Deep Learning.

E. Support Vector Machines

El SVM es un algoritmo de clasificacion binario. A partir de
un conjunto de puntos de 2 tipos en el lugar N-dimensional, este
algoritmo origina un hiperplano f{x)=0 dimensional para
separar esos puntos en 2 grupos [28], [29].

N
y=f(x)=WTx+b=ZWixl-+b
i=1

@)

donde W es un vector N-dimensional y » es un escalar. El
hiperplano de separacion 6ptimo es el hiperplano de separacion
que se crea con la maxima distancia entre el plano y los datos
mas cercanos. En la Fig. 2 se muestra dicho hiperplano.

A

. > N
Negative PO
class, N \

»

Fig. 2. Hiperplano 6ptimo para una clasificacion binaria por SVM.

F. Modelos Basados en Sensores Multiples

La disponibilidad de grandes conjuntos de datos de muchos
sensores ha llevado a los investigadores al estudio de una nueva
metodologia para el diagnodstico y prondstico de equipos de
sensores multiples. Los métodos de fusion de sensores
heterogéneos son aplicados a sistemas bastantes complejos,
debido a que deben monitorear y controlar simultaneamente
multiples tipos de variables, como por ejemplo las vibraciones
o corrientes de un aerogenerador.

En estudios recientes de en este campo [25], [26] se
consiguen lograr mejores resultados de prediccion y ademas
permite una deteccion de anomalias mas precisa.

III. METODOLOGIA

En primer lugar, en esta seccion se describen las
caracteristicas técnicas de la maqueta empleada, asi como el
sistema de adquisicion de datos empleado en el analisis de
vibraciones. Y por otra parte se realiza una comparativa de los
resultados obtenidos a partir de las técnicas comentadas en el
apartado anterior.

A. Prototipo

El uso de pequeiios prototipos de aerogeneradores (Fig. 2)
son muy utiles e importantes para el diagnostico de fallos de los
componentes que lo constituyen, ya que proporciona la
posibilidad de detectar el deterioro y desgaste de las piezas, asi
como los efectos que produce la rotura de algiin componente en
el resto del sistema [27], [28]. Con este objetivo, el sistema
disefiado permite el intercambio, sin mucha dificultad, de
piezas por otras rotas o desgastadas, lo que facilita ensayar las
técnicas de diagndstico sin necesidad de esperar a que el
componente se deteriore por el paso del tiempo.

Fig. 4. Distribucion de componentes en el prototipo.

Las caracteristicas de los componentes utilizados se indican
en la Tabla 3.
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TABLA 111
COMPONENTES DEL PROTOTIPO

o Motor eléctrico: 0,75 Kw (1 Hp) con
ventilacion forzada.

o Caja reductora: tipo sin-fin / corona,
con relacion 50:1.

Moto-reductor

o 3 etapas planetarias

Multiplicadora o Multiplicacién total de 1/51.6

o Velocidad que oscila entre 0 y 1500

Eje rdpido rpm

o Potencia maxima de 140 w

o Tension de salida trifasica (380 Vac
entre fases — 230 Vac entre fase y
neutro).

o Tensién maxima de excitacion de 30
Vde

Generador

B. Adquisicion de Datos

Los sensores dispuestos para la medida de las vibraciones
son acelerometros. Se trata de acelerometros de proposito
general con conexion de dos pines MIL-C-5015 NI. Se ha
empleado la tarjeta de adquisicion PCI-4472B [29], optimizada
para medidas de vibracién. Ofrece adquisicion de senal
dinamica (DSA) de ocho canales para realizar medidas de alta
precision en el dominio de la frecuencia.

Los canales de entrada incorporan acondicionamiento de
sefiales piezoeléctrico integrado (IEPE) para acelerémetros y
micréfonos. Los ocho canales de entrada digitalizan
simultaneamente las sefiales de entrada sobre un ancho de
banda desde DC a 45kHz. En el sistema de adquisicion se
utilizan dos mddulos PCI-4472B ya que, como se vera mas
adelante, se han instalado un total de 10 acelerometros sobre el
prototipo, y cada una de las tarjetas solo dispone de 8 entradas.
Respecto al generador, se considera deseable emplazar los
sensores en el rodamiento de entrada del mismo para observar
las vibraciones en el acoplamiento del generador con el eje
rapido. En cuanto a la multiplicadora, basandonos en las
técnicas de seguimiento de estado y el diseflo de la maquina, los
sensores se han situado de forma separada en cada una de las
etapas, permitiendo asi analizar la propagacion de la sefial entre
ellas, y también como afecta cada fallo a las vibraciones que se
producen en cada una de las etapas [30], [31].

El rodamiento situado en el eje lento del prototipo también
es considerado un punto conveniente para la toma de medidas.
Ademas de permitir estudiar la sefial en funcionamiento normal
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y el propio deterioro del componente a través de su uso
continuado, este elemento puede ser cambiado por otro
rodamiento deteriorado y estudiar asi las caracteristicas de la
sefal en condiciones de fallo [32], [33].

1. Moto-reductor 6. Silent-blocks

2. Eje lento 7. Tipo de entrada
3. Multiplicadora 8. Cuadro eléctrico
4. Eje rapido 9. Anemometro

5. Generador

Para incluir en la aplicacion la funcionalidad de controlar
desde el ordenador la velocidad de giro de la maquina y poder
aplicar velocidades distintas de las fijas que permiten los
mandos manuales, asi como permitir aplicar perfiles de viento
sobre el prototipo se eligio la tarjeta DAQ NI USB-6008 [35].

C. Test Set-Up

Siguiendo las consideraciones comentadas en el apartado
anterior, se han colocado un total de diez acelerometros,
distribuidos de la siguiente manera: dos acelerémetros en el
generador, siete acelerometros en la multiplicadora y un
acelerometro en el rodamiento del eje lento (Fig. 5).

Fig. 5. Distribucion de los acelerometros en el prototipo.

Las fallas y condiciones introducidas son:
¢ Rodamiento en buen estado
e Desequilibrio
e Rotura de la rodadura del rodamiento
e Exceso de grasa en el rodamiento

D. Data Set

Para cada condicion, se probaron 2 rodamientos en diferentes
condiciones, lo que resultd un total de 12 ejecuciones. Cada
prueba tuvo una duracion de 2 minutos desde la cual se
capturaron los ultimos 30 segundos de datos de vibracion en el
plano x e y usando los acelerometros.

(b)

Fig. 6: Ejemplos de diferentes condiciones de rodamientos (a) Rotura de la rodadura (b) Exceso de lubricante.
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E. Simulacion

Tal y como se ha comentado anteriormente, la forma
tradicional de medir las vibraciones presentes en cualquier
sistema es mediante un analisis espectral. En la Fig. 7, se
observan los resultados de aplicar la metodologia clasica de
analisis espectral. En este caso se ha simulado un correcto
funcionamiento. En dicha figura se observa la salida de los 10
acelerometros distribuidos a lo largo de la maqueta del
aerogenerador. Este prototipo puede ser programado en 5
diferentes velocidades de giro, comprendidas entre los 0 y 1500
rpm. En este caso se ha utilizado una velocidad moderada,
correspondiente a los 300 rpm. Para la representacion grafica
de cada uno de los sensores analizados, se ha empleado una
frecuencia de muestreo de 1khz y en total se han obtenido unas
5000 muestras por cada sensor.
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0=y D ' ' 1 '
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Fig. 7. Deteccion de las vibraciones del sistema.
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El aumento de la tecnologia estd cambiando las metodologias
clasicas de analisis de vibraciones, por técnicas mas autbnomas
y precisas. La implementacion de sistemas de aprendizaje
automatico, permiten una correcta supervision, prevencion y
diagnostico de fallos en aerogeneradores. Tal y como se ha
especificado en apartados anteriormente, una de las bases
principales para una correcta prediccion automatica, es ensefiar
al algoritmo y entrenarlo, para que obtenga un feedback,
permitiendo a posteriori, su trabajo autdbnomo mediante el
analisis y clasificacion de los datos.

En total este algoritmo se ha entrenado unas 8 veces distintas,
con lo que se considera una retroalimentacion suficiente para su
prediccion. Dicho entrenamiento a consistido en simular los
cuatro estados de analisis, es decir, un rodamiento en buen
estado, un exceso de aceite o rotura del mismo y un
desequilibrio.

En la Fig. 8, se puede observar una comparativa entre la
salida real y la predecida para cada ambos clasificadores, el K-
Nearest neighbour (KNN) y el Support Vector
Machines (SVM). Su obtencion, ha estado dividida en 4 fases.
La primera consistio en la obtencion de los datos sensados por
medio de la tarjeta de adquisicion PCI-4472B, para su posterior
filtrado [36]. Tras ello, se realizO una extraccion de
caracteristicas para obtener la media, el analisis de
componentes principales y la desviacion estandar de cada fallo
o condicion estipulada. Estas 3 primeras etapas son genéricas
para ambos clasificadores. Tras el correcto acondicionamiento
de los datos, en este punto es donde cada metodologia de los
dos algoritmos analizados entra en vigor, realizando una
clasificacion de los datos en cuestion. Tras ello, se repite todo
este proceso varias veces con el fin de entrenar al algoritmo para
su posterior autofuncionamiento.

Después de varios entrenamientos, el algoritmo ya esta listo
para funcionar, inicamente necesita nuevos datos. Estos nuevos
datos son analizados y clasificados con el fin de realizar una
prediccion del proceso a controlar en concreto.

SVM Model

x 1075 (mm/s?)

Wmean_System

. o O) .’

Y
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Wmean_Bearing x107° (mm/s?)
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En la Fig. 8 se observa una comparativa de los dos
clasificadores implementados, representado en ellos una media
de vibraciones de todo el sistema, obtenida a partir de los 10
acelerometros distribuidos a lo largo del prototipo, contra la
media de las diferentes lecturas del acelerometro situado en el
rodamiento del eje lento. Cada figura esta dividida en 3 colores,
los cuales representan cada uno de los fallos establecidos. La
zona de color rosa, representa la zona de rotura de la pista de
rodadura del rodamiento. La zona gris representa un
desequilibrio del sistema, mientras que la azul, un exceso de
grasa en el rodamiento.

Desglosemos cada una de estas zonas por separado. En la
zona de fallo debido a desequilibrios (zona gris), podemos
observar que los resultados son bastantes parejos para los dos
algoritmos, ya que tanto la salida real como la predecida,
presentan una gran similitud. Ademas, cabe destacar que todos
los valores de lecturas se encuentran dentro de la zona acotada
para desequilibrios, con lo que, para este caso, ambas
metodologias funcionan a la perfeccion. En cuanto al fallo
debido a la rotura de la pista de rodadura del rodamiento, (zona
rosa), ambos algoritmos ya no se comportan de la misma
manera. Los datos analizados para el KNN se encuentran mas
agrupados que los SVM, esto es debido que la diferente forma
de clasificar y analizar los datos, debido a que no siguen un
patrén determinado. Ademas, para el SVM los resultados son
mas dispersos, favoreciendo que gran parte de ellos, se
encuentran fuera del rango determinado como rotura de
rodamiento. Por ultimo, se encuentra la zona azul, la cual
representa un exceso de grasa en el rodamiento. Ambos
clasificadores siguen mas o menos el mismo patrén, pero en
este caso, en el algoritmo KNN la zona determinada como
exceso de grasa (zona azul) es mas amplia que la del SVM,
debido a los limites empleados para este caso.

Finalmente cabe destacar que, para cualquiera de las tres
condiciones de fallos propuestas, ambos algoritmos predicen
con gran exactitud la salida real con la predecida.

Comparando los resultados obtenidos de ambos
clasificadores, se observa que los resultados no difieren mucho
de un clasificador a otro. En la Fig. 9 se representa a la matriz
de confusion. Su interpretacion es muy sencilla, es decir todo
lo que se encuentra en ladiagonal ha sido clasificado

KNN Model 1

Desequilibrio 9%

True class

Rodadura 4%

Sin Fallo 6%

S,
o, 00% K N True False
%y, % % Postive  Negative
K3 Rate Rate
Predicted class

(a)
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correctamente (verde), mientras que lo que no, fue clasificado
erroneamente. Por ejemplo, centrémonos en la variable de
desequilibro. Un 91% de las veces esta variable es clasificada
correctamente, mientras el otro 9% restante, el algoritmo se
confunde la variable desequilibrio con la de exceso de aceite.
Cabe destacar que la métrica de precision (verdaderos positivo/
falsos positivos) es muy positiva, debido a que los resultados
verdaderos superan el 90%, mientras que los falsos son
inferiores al 10%. Para el K-Nearest Neighbour (KNN) se ha
obtenido un 94% de acierto, mientras que en el Support Vector
Machines (SVM) un 95%. Por lo tanto, ambas metodologias de
aprendizaje basadas en los algoritmos de KNN y el SVM,
presentan bastante similitud con lo que se considera que estos
algoritmos se adaptan y funcionan perfectamente en nuestro
prototipo de aerogenerador, permitiéndonos poder predecir con
gran exactitud los fallos en el prototipo.

IV. CONCLUSIONES

Los sistemas de aprendizaje automatico estan cambiando la
forma de detectar, monitorizar y diagnosticar fallos en
aerogenerador, haciéndolos mas accesibles y robustos. Gran
parte del éxito y correcto funcionamiento de la IA se basa en la
adquisicion y clasificacion de los datos. En este documento, se
han estudiado varias técnicas de IA para el diagndstico y
prevencion de fallos en los rodamientos de un aerogenerador,
mediante el analisis de vibraciones.

El diagnodstico de fallas para rodamientos basado en los
modelos K-NN y en el SVM se ha resumido tanto desde el
punto de vista tedrico como desde el punto de vista practico.
Las principales ventajas que presentan estos dos modelos son
muy variadas, debido a su alta velocidad de procesamiento,
robustez y su precisiéon para este tipo de estudios es muy
elevado. Algunas de estas ventajas, asi como su facilidad de
clasificacion y prediccion de la respuesta, esta desbancando a
las técnicas tradicionales, tales como el analisis espectral. En
los resultados se han demostrado su gran acierto en la
prediccion de las condiciones de fallos estipulas, permitiendo
extrapolar esta metodologia a otras partes mecanicas del
prototipo, con el fin principal de prevenir o anticiparse a las
posibles averias ocasionadas en los acrogeneradores.

SVM Model 2
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Fig. 9. (a) Confusion matrix (KNN) K-Nearest neighbour (b) Confusion matrix (SVM) Support Vector Machines.
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El prototipo implementado proporciona la posibilidad de
sustituir piezas por otras defectuosas o desgastadas y simular
fallos tipicos de aerogeneradores. Estas posibilidades de estudio
facilitan el estudio, desarrollo y validacion de nuevas técnicas
de supervision y diagnostico de fallos.

La utilizacion del prototipo de aerogenerador es muy util
para comprobar algoritmos de diagndstico disefiados, en la fase
previa a su instalacion en aerogeneradores de alta potencia,
reduciendo costes y tiempo, permitiendo asi verificarlos,
ajustarlos y corregirlos si fuera necesario, haciéndolos mas
precisos y fiables.
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