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RESUMEN: El presente trabajo muestra una primera aproximacion al desarrollo de un
modelo de mantenimiento predictivo de grandes aerogeneradores de eje horizontal en base al uso
de redes neuronales artificiales. El modelo de redes neuronales artificiales utiliza datos histéricos
medidos por diferentes sensores ubicados en los aerogeneradores, y a partir del entrenamiento de
la red neuronal en periodos identificados como no afectados por problemas en la caja
multiplicadora, se puede pronosticar, a partir de la diferencia de temperatura real y temperatura
pronosticada, anomalias en la caja multiplicadora, identificando asi un comportamiento no ideal
previo a una falla. De este modo con la base de datos antes mencionada y el uso de redes
neuronales artificiales, se busca detectar la probabilidad de incidencia futura de falla en la caja
multiplicadora y asi mejorar el proceso de mantenimiento y prediccion de fallas en los
aerogeneradores.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia artificial, mantenimiento predictivo de aerogeneradores.
1 INTRODUCCION

Uruguay en los ultimos diez afios incorporé un alto porcentaje de energia edlica en la matriz
energética nacional. Esto hizo que el pais desarrollara capacidades asociadas a la prospeccion
energética, como la evaluacion del recurso edlico disponible y el pronostico de energia edlica, lo
cual suministra informaciones imprescindibles para el despacho de energia eléctrica. Ademas
fueron desarrolladas capacidades para la instalacion de parques edlicos, desde el punto de vista
logistico como de ingenieria civil, mecanica y eléctrica.

A todos estos factores se suma la necesidad de desarrollar capacidades de operacion y
mantenimiento de los parques eoélicos, a modo de garantizar el menor tiempo posible de parada
de la actividad de un parque e¢lico. El actual escenario muestra un conjunto de parques edlicos
instalados en distintas regiones del pais, los cuales tienen un conjunto muy diverso de fabricantes
de aerogeneradores, que a su vez tienen distintos modelos.



A los efectos de poder gestionar la operativa y el mantenimiento de los parques edlicos se ha
desarrollado un sistema centralizado de almacenamiento y visualizacion de las principales
variables medidas por medio de una base de datos relacional. Este sistema cuenta con un registro
histérico de las incidencias por fallas de los distintos componentes asi como los valores de las
diferentes variables registradas.

En los ultimos afios, la gestion de mantenimiento de aerogeneradores a nivel mundial ha
recibido una mayor atencion, con esfuerzos hacia la reduccién de los costos de mantenimiento y
tiempos de parada, centrandose los esfuerzos por un mantenimiento predictivo en lugar de un
mantenimiento correctivo no programado [1].

Identificar los componentes criticos de un aerogenerador para hacer el mantenimiento
estratégico es algo imprescindible. Diversos estudios han sido realizados, llegando muchos de
ellos a la conclusion de que la caja multiplicadora es el componente critico que causa el mayor
tiempo de parada [2], [3], [4].

2 METODOLOGIA

Para el desarrollo de un modelo de mantenimiento predictivo en base a redes neuronales
artificiales se utilizaron medidas provenientes de diferentes sensores ubicados en el
aerogenerador, los cuales a su vez miden distintas variables en diferentes puntos de los
aerogeneradores. Se seleccionaron de dicha base de datos una serie de variables diez minutales
reconocidas como criticas para la operacion de la turbina. A su vez, se requiere disponer de un
histérico de fallas relevantes de las turbinas, con el fin de marcar hitos en la vida de las maquinas
que permitan diferenciar etapas con y sin fallas. El componente seleccionado para trabajar es la
caja multiplicadora por ser el componente principal con mayor tasa de falla en el parque en
estudio. Para la deteccion de esta falla se seleccionan las variables presentadas en la Tabla 1, con
sus respectivas unidades de medida.

Variable Unidad

Temperatura Ambiente °C

o

Direccion del Viento Relativa

Velocidad del Viento m/s
Potencia Activa KW
Temperatura de la Gondola °C
Velocidad de Giro del Rotor rpm
Temperatura de Aceite de la Multiplicadora °C

Tabla 1. Variables elegidas para el estudio.

El periodo de andlisis fue desde el 1/7/2009 hasta el 5/10/2018. La variable a pronosticar fue
la “Temperatura del Aceite de la Multiplicadora”, cuya diferencia entre el valor real y el valor
pronosticado por la red neuronal artificial debera ser estudiado a fin de detectar anomalias en el
funcionamiento para el aerogenerador en estudio [5], [6]. Para realizar el pronostico se utilizaron
las siguientes variables de entrada: Temperatura Ambiente, Direccién del Viento Relativa,
Velocidad del Viento, Potencia Activa, Temperatura de la Gondola y Velocidad de Giro del
Rotor.
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A continuacién se presentan los dafios en la multiplicadora para los dos aerogeneradores
estudiados:

Aerogenerador 1

25/03/2014: Dafio en coronas de eje lento e intermedio de etapa helicoidal, detectado
mediante inspeccion visual durante mantenimiento preventivo.

07/05/2015: Cambio de la multiplicadora.
Aerogenerador 2
No presenta ningtin tipo de falla.

A partir de estos datos, se definié un periodo de entrenamiento en el que el aerogenerador
funciona correctamente. Para asegurar este punto, se deja un tiempo prudencial entre el periodo
de entrenamiento y la falla detectada. Este periodo se utiliza para entrenar la red neuronal. Luego,
se define un periodo de test, que tampoco incluye fallas, y es utilizado para verificar que el
modelo aproxima correctamente la temperatura del aceite. Por ultimo, el periodo en que la falla
ocurrio, se denomina periodo de prediccion, ya que es el periodo en el que se quiere predecir la
falla.

Tanto las variables utilizadas para realizar la prediccion como la temperatura a predecir,
fueron normalizadas, de manera que al llegar a la red neuronal, estas tienen media cero y
desviacién estandar uno.

La red neuronal propuesta tiene una arquitectura completamente conectada con dos capas
ocultas. La primera de ellas contiene 100 neuronas y la segunda 10. Tiene, ademas, una unica
neurona en su capa de salida, que se corresponde con la temperatura a predecir. La red neuronal
propuesta, cuenta entonces con 111 neuronas y 1721 parametros que deben ser ajustados.

Como funcién de activacion se utilizé la tangente hiperbolica y para la funcién de costo a
minimizar, se tomo el error cuadratico medio. La red fue entrenada mediante descenso por
gradiente, utilizando el conocido algoritmo back propagation para el computo de los gradientes,
y el algoritmo Adam [7] para minimizar la funcién de costo.

2.1 RESULTADOS

A continuacion son presentados los resultados obtenidos para cada uno de los aerogeneradores
estudiados.

Para el aerogenerador 1, en el periodo de entrenamiento con los valores diez minutales, se
logra un error cuadratico medio de 3.74, mientras que para el aerogenerador 2 fue de 3.36. En el
periodo de test, el error fue de 4.98 y 4.25 respectivamente. Para el periodo de prediccién, el
error fue de 7.15 para el aerogenerador 1 y 3.84 para el 2.



Las figuras 1 y 2 muestran la diferencia del valor real y del valor pronosticado de la
temperatura del aceite de la multiplicadora, promediada mensualmente. Para visualizar la
tendencia que sigue la grafica, cada punto representa el promedio de la diferencia de
temperaturas durante los 15 dias anteriores y los 15 posteriores. Se muestran en color verde los
periodos de entrenamiento, en azul los periodos de test y en rojo los periodos de prediccion. A su
vez se indica en la figura 2 la fecha de deteccién de falla en la caja multiplicadora.

Temperatura del aceite de la multiplicadora

Periodos
—— Test
—— Entrenamiento
—— Prediccion

Diferencia entre temperatura real y estimada
38

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 1. Valores mensuales estimados para el aerogenerador 2.

Puede observarse en la Figura 1, correspondiente al aerogenerador 2, que no presenta fallas en
el periodo de tiempo estudiado, que la diferencia entre el valor real y el valor pronosticado de la
temperatura del aceite de la caja multiplicadora se mantiene durante todo el periodo en un
entorno muy cercano a cero (alcanzando como maximo 1°C).

Temperatura del aceite de la multiplicadora
4c

periodos
— Test

—— Entrenamiento
—— Prediccion

=== Incidente detectado
3¢ = Cambio de pieza

8

°
8

Diferencia entre temperatura real y estimada
8

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Figura 2. Valores mensuales estimados para el aerogenerador 1.

En la Figura 2 se muestra el aumento de la diferencia entre el valor real y el valor
pronosticado de la temperatura del aceite de la multiplicadora, alcanzando valores cercanos a
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3°C. Si bien la falla fue detectada el dia 25/3/2014 puede apreciarse claramente una tendencia
ascendente en la diferencia de temperatura desde mediados del afio 2012.

Por otro lado se analiz6 el comportamiento de la temperatura del aceite de la caja
multiplicadora en funcién de la velocidad del viento y de la potencia activa generada. En el
primer caso se logro observar que a mayores velocidades de viento la temperatura presenta una
menor variacién. A partir de velocidades de viento de 12,5 m/s la temperatura del aceite se
mantiene entre 50°C y 60°C, mientras que para velocidades menores la variacion es mayor como
se puede ver en la Figura 3. La figura presentada fue realizada a partir de datos correspondientes
a el aerogenerador 1, pero se puede generalizar para cualquier aerogenerador ya que el
comportamiento observado es el mismo.

Gearbox 0il Temperature (C)

Wind Speed (m/s)

Figura 3. Temperatura del aceite de la caja multiplicadora en funcién de la velocidad del viento.

En el caso de la potencia activa, se puede observar un comportamiento similar al descripto
anteriormente, ya que la potencia esta estrechamente vinculada con la velocidad del viento. Las
altas temperaturas de aceite, entre 50°C y 60°C estan asociadas a potencias mayores a 1 MW.
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Figura 4. Potencia activa generada en funcién de la temperatura del aceite.

Teniendo en cuenta lo anterior y de manera de complementar los resultados mostrados en la
Figura 1 y la Figura 2 se propone analizar el error residual, diferencia entre la temperatura real
medida y la pronosticada por el modelo, a través de una serie de histogramas que muestran como



se distribuye el error antes mencionado. Se muestran en la Figura 5 y la Figura 6 los histogramas
realizados para el aerogenerador 1 y 2 respectivamente. Cada histograma contiene
aproximadamente 70 dias de datos, para valores de potencia activa mayores a 500 kW.

1/7/2012 al 11/9/2012 11/3/2012 al 28/11/2012 28/11/2012 al 15/2/2013 15/2/2013 a1 307472013

] ] ] [
Treal - Tered (C) Treal - Tpred () Treal = Tered () Treal - Tpred (0)

307472013 al 18/7/2013 18/7/2013 al 441072013 4/10/2013 al 22/12/2013 22/12/2013 al 18/3/2014

5 0 5 5 0 5 5 0 5 5 0 5
Treal - Tpred (C) Treal - Tpred (C) Treal - Tpred (C) Treal - Tpred (C)

Figura 5. Error residual de la temperatura del aceite para el aerogenerador 1 entre el 1/7/2012 y el 18/3/2014.

En el histograma inferior izquierdo de la Figura 5, entre el 30/4/2013 y 18/7/2013 se logra
apreciar un desplazamiento hacia valores mayores a 0°C del error residual, mientras que el resto
de los histogramas muestran su media en 0°C con cantidades de casos de errores positivos y
negativos muy similares. Este comportamiento anémalo de dicho histograma se corresponde con
el pico observado en la Figura 2 en la misma fecha, en la cual el error residual alcanzé su
maximo.
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Figura 6. Error residual de la temperatura del aceite para el aerogenerador 2 entre el 26/6/2014 y el 14/12/2016.

A diferencia de la observacion realizada anteriormente, en los histogramas de la Figura 6 el
comportamiento es practicamente en todos ellos, con la media en 0°C y la misma cantidad de
casos con error residual positivo y negativo.

Se propone de esta manera para la detecciéon de anomalias una salida grafica de la red
neuronal que muestre la media del error residual y su correspondientes percetiles de a un 5% y
95% como se muestra en la Figura 7.
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Figura 7. Media y percentiles 5% y 95% del error residual para el aerogenerador 1.



3 CONCLUSIONES

Los dos aerogeneradores estudiados tienen como principal diferencia que el aerogenerador 1
tuvo una falla en la caja multiplicadora, y el aerogenerador 2 no tuvo ninguna falla durante el
periodo de analisis.

Utilizando redes neuronales artificiales entrenadas mediante descenso por gradiente se hizo un
analisis de la diferencia de entre la temperatura real y la temperatura pronosticada por un modelo
de redes neuronales previamente entrenado para cada aerogenerador en periodos sin anomalias en
la caja multiplicadora.

Parece posible entonces identificar previamente problemas en la multiplicadora, permitiendo
asi planificar un mantenimiento predictivo de modo de evitar fallas en dicho componente del
aerogenerador.
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