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Introduccion

1 INTRODUCCION

El uso de la tecnologia solar fotovoltaica se ha incrementado en
la dltima década debido a la caida de los costes de produccion, la
concienciacion por el desarrollo sostenible y los incentivos facilitados

por numerosos paises, entre ellos Esparia [1-3].

A pesar de la citada disminucion de los costes de la tecnologia
[4], la explotacidn de instalaciones de este tipo sigue requiriendo de
algun tipo de incentivacién para que el caso de negocio sea viable. De
hecho, los cambios regulatorios acaecidos a este respecto [5] han
afectado seriamente la rentabilidad de parques solares fotovoltaicos

ya en operacion.

Si el lado de los ingresos de las explotaciones se ha visto
reducido por las modificaciones producidas en el &mbito regulatorio, la
Gnica variable disponible sobre la que actuar para conseguir
rentabilizar las inversiones es el gasto de mantenimiento, por lo que la
optimizaciébn de la gestion del mantenimiento de este tipo de
instalaciones, generalmente desatendidas, es un elemento crucial
para su rentabilidad y la viabilidad econdmica de las inversiones

efectuadas.

La incorporacion de la gestion del mantenimiento en el
esquema general de la organizacion se viene produciendo de forma
continua desde hace cuatro décadas [6]. Desarrollar un modelo para
la gestién del mantenimiento eficiente, embebido en el sistema de

informacion de la gestion de la organizacion, se ha convertido en un
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topico de investigacién y un aspecto fundamental para alcanzar los
objetivos organizacionales [7].

Esta tesis doctoral tiene como objetivo principal establecer un
marco de trabajo para el desarrollo de algoritmos aplicables al
mantenimiento predictivo de diferentes modos de fallo de los
componentes que conforman un parque solar fotovoltaico, dentro del

alcance de un sistema de gestion del mantenimiento.

La metodologia parte del andlisis de series temporales
asociadas a las condiciones ambientales y de operacién del proceso,
el estudio de los posibles modos de fallo relacionados con dichos
factores y la evaluacion del impacto en la degradacién de la funcién de

utilidad del sistema.

Los algoritmos generados se integran en el sistema de
informacién de la planta conforme a un marco de referencia para la
gestion del mantenimiento (MGM) basado en estandares industriales
y de comunicaciones, especialmente en la especificacion de la gestion
de activos 1ISO 55000:2014 [8], en el estandar de gestion de la calidad
ISO 9001:2008 [9] y el estandar abierto de intercambio de informacion
OpenO&M [10].

1.1 MOTIVACION DEL TRABAJO DE INVESTIGACION
El autor de la tesis desarrolla su carrera profesional en el grupo

empresarial Magtel [11], entre cuyas lineas de negocio se encuentra

la promocion de parques de generacion de energia eléctrica mediante




Introduccion

diferentes fuentes renovables (fotovoltaica, termosolar, edlica y
biomasa).

En el afio 2008 comenzd la explotacion de varios parques
solares fotovoltaicos promovidos por la empresa, entre los que
destacan las plantas denominadas “El Molino”, de 6.1 MWp con
seguidores solares a 2 ejes, y “La Castilleja”, de 10 MWp con
estructura fija, asi como numerosas cubiertas con un maximo de 20
KWp.

Estas plantas disponian de un incentivo a la generacién
eléctrica consistente en la garantia de la comercializacion de la
produccion completa con un precio igual a 5 veces el precio de
referencia del mercado eléctrico. Sin embargo, en los ultimos afios se
han establecido dentro del marco juridico espafiol tanto restricciones
a la produccién, como una reduccion del precio de compra

garantizado.

Ambas medidas impactan de forma considerable a los ingresos
previstos en el plan de negocio original de los inversores, por lo que
se torna especialmente importante optimizar el capitulo de gastos de
explotacion de la planta para paliar en la medida de lo posible este

efecto adverso en la rentabilidad.

La linea de investigacion seleccionada por el autor dentro de
sus estudios de doctorado esta centrada el analisis, modelado y
simulacion de sistemas, por lo que la citada probleméatica constituia un

bonito reto tanto académico como profesional.
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1.2 OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

Se establecieron los siguientes objetivos para el trabajo de

investigacion:

O1. Disefio de un sistema de supervision, control y
adquisicién de datos para la explotacion de los parques
solares fotovoltaicos adaptado a los requerimientos de la
linea de investigacion (capitulo 4)

02. Modelado de la produccion de un sistema de
generacion solar fotovoltaico conectado a red (capitulos
4,5, 6)

03. Deteccion de errores de configuracion en elementos
activos de parques solares fotovoltaicos en explotacion
(capitulo 4)

O4. Deteccion de fallos no asociados directamente a
alarmas generadas por los propios equipos (capitulos 4,
5, 6)

O5. Identificacién de modos de fallo susceptibles de ser
tratados mediante un mantenimiento predictivo, asi como

su deteccion (capitulo 6).
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2 METODOLOGIA

Esta tesis doctoral es el resultado tanto de un desarrollo teérico
como practico, llevados a cabo ambos segun lo descrito en un
programa de trabajo, haciendo uso siempre de varias fuentes de
investigacion que respaldan los avances. En este sentido, las
publicaciones desarrolladas a la par, han tenido la funcion de servir
como hoja de ruta y de validacién de cada etapa de la investigacion.

Es importante mencionar que ademas de las tradicionales
fuentes bibliograficas, se ha contado con el apoyo del conocimiento de
los integrantes de los departamentos de Informatica y Analisis
Numérico de la Universidad de Cordoba y de Organizacion Industrial
y Gestién de Empresas de la Universidad de Sevilla. Estos grupos, al
ser integrados por profesionales de distintas especialidades, han
conformado un elemento clave para el desarrollo de este trabajo de

investigacion.

A continuacién se relacionan las principales fuentes de

investigacion utilizadas en el presente trabajo:

e Fuentes bibliograficas

e Bases de datos y revistas electronicas

e Entrevistas con expertos tanto del area académica como
empresarial

e Asistencia a congresos y eventos especializados

13
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e Intercambio de informacion con doctorandos de otras
universidades trabajando en temas relacionados

e Asistencia a cursos de capacitacion sobre temas
especificos

e Consulta de informacion a proveedores de diversos
productos

e Retroalimentacion por parte de revisores de revistas
cientificas

e Realizacion de pruebas (software)

e Andlisis critico, comparativo y propositivo

El proceso seguido para el desarrollo de la tesis ha constado,
como se comentd anteriormente, de dos partes: una primera parte
tedrica que involucra el estado del arte de las metodologias, conceptos
y disciplinas relacionadas con el proyecto, y una segunda parte, de
naturaleza mas practica, donde se desarrollan los diferentes
algoritmos y modelos para estimar la produccion de una planta solar
fotovoltaica y detectar, asi como pronosticar la aparicion de fallos en

las instalaciones y equipos.
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Primera parte de la tesis

Entrevista expertos

Estado del arte

Identificacidn de
elementos clave

Disefio de metodologia
de trabajo

Segunda parte de la tesis
Preparacion del

entorno de trabajo

Regresion lineal Modelado paramétrico Redes neuronales

Implementacion

Anilisis final

Figura 1. Metodologia de trabajo
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3 ANTECEDENTES Y FUNDAMENTOS
TEORICOS

En este capitulo se introducen la metodologia, antecedentes,
teoria y herramientas que se han considerado para la realizacion de
este trabajo de investigacion. Concretamente, se tratan los siguientes

puntos:

e Energia solar fotovoltaica

e Procesos de mantenimiento

e Sistemas Multiagente

e Maximum Likelihood Estimation

e Redes neuronales

En primer lugar se presenta de forma breve el escenario actual
de generacion de energia eléctrica mediante la tecnologia solar
fotovoltaica, asi como los antecedentes y estado del arte en el
modelado de la predicciéon y deteccion de fallos en el ambito de la
energia solar fotovoltaiica.

A continuacion se describen las mejores préacticas en lo que
respecta a la gestiébn del mantenimiento, disciplina que permite la
extension de la vida atil de los equipos de produccion y la optimizacion

del coste del ciclo de vida de los mismos.

Seguidamente, se exponen los principales conceptos de los

sistemas multiagente, que ha sido la arquitectura seleccionada para la
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mejora del entorno de trabajo donde se desarrolla esta linea de

investigacion.

Finalmente, se presentan los fundamentos tedricos de las
técnicas seleccionadas para el modelado de la produccion y la

deteccion de fallos en las plantas solares fotovoltaicas.

3.1 ENERGIA SOLAR FOTOVOLTAICA

La generacion de electricidad mediante fuentes renovables ha
experimentado un crecimiento sostenido en las ultimas dos décadas,
motivado por la concienciacion global con respecto al cambio
climatico, por el alto precio de los combustibles fésiles y las iniciativas

e incentivos gubernamentales a nivel mundial.

Other?
0.4%

Other
renewables?
1.3%

Figura 2. Fuentes de energia primaria 2013 (© IEA)
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En 2013, la energia total primaria a nivel mundial (TPES) fue de
13.555 millones de toneladas equivalentes de petroleo (Mtoe), de las
cuales 1.829 Mtoe (13,5%), procedieron de fuentes renovables [1] (ver
Figura 2). La mayor parte de del uso de las fuentes renovables (73,4%)
corresponde a aplicaciones domésticas (calefaccion y cocina) de
biocombustibles soélidos. La segunda mayor fuente renovable es la
energia hidroeléctrica (17,8%). A continuacion, la energia geotérmica,
los biocombustibles liquidos, la energia solar, la edlica y la
mareomotriz comparten la cuota restante (8,8%), como se puede

observar en la Figura 3.

Desde el afio 1990, el uso de fuentes de energia renovable ha
crecido a un ritmo medio anual del 2,2%, que es significativamente
mayor que el crecimiento de consumo de energia global en ese mismo

periodo (1,9% anual).

Esta contribuciéon se ha debido principalmente a la energia solar
fotovoltaica y a la energia edlica, con tasas de crecimiento del 46,6%
y 24,8%, respectivamente. No obstante, partian de una base instalada

muy pequefia y por tanto su contribucion absoluta es aun reducida.

Mientras que aproximadamente la mitad de las fuentes
primarias de energias renovables se utilizan en los paises de la OECD
para la generacion de energia eléctrica (ver Figura 5), a nivel mundial
este efecto queda enmascarado por el amplio uso de biocombustibles

en paises en vias de desarrollo (ver Figura 6). Asimismo, dentro de las

19



Antecedentes y Fundamentos Tedricos

fuentes de energia utilizadas en la generacion de energia eléctrica, las
energias renovables contribuyen con un 21,7% (ver Figura 7).

Liquid
biofuels
Geothermal 3.7%

3.6%
Solar, Tide Henewable
2.2% municipal
waste
a, .
Wind Biofuels 0.9% Solid
3.0% and waste biofuels/
73.4% charcoal
67.1%
Hydro
17.8%
Biogases
1.7%
Figura 3. Fuentes de energia primaria 2013 (© IEA)

Segun el informe de tendencias en las aplicaciones de la
energia solar fotovoltaica de la Agencia Internacional de la Energia [2],
en el afio 2013, los paises miembros de la IEA PVPS instalaron 35 de
los 39 GW instalados a nivel global, frente a los 25 GW desplegados
en 2012, totalizando a finales del afio 2013, 137 GW.
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Figura 4. Crecimiento interanual por tecnologia renovable (©IEA)
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Figura 6. Uso mundial de las fuentes primarias renovables 2013
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Figura 7. Contribucidn en la generacion de electricidad mundial 2013

(CIEA)
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En Espafia, en el afio 2014 [3], las energias renovables han
mantenido un papel destacado en la produccion global de energia del
sistema peninsular cubriendo el 42,8 % de la produccion total (un 42,2
% en 2013). Dentro de estas energias destaca el importante papel de
la generacion edlica, con una contribucion a la produccion anual
peninsular del 20,3 % (ver Figura 8), lo que coloca a esta tecnologia
en el segundo lugar en cuanto a la participacion de los distintos tipos
de energia en la cobertura de la demanda peninsular, tan solo detras

de la nuclear.

‘ Ciclo combinado
@ Carbon 16,5 %
@ nuclear 22,0 %

Cogeneracidn y resto

@ Hidraulica 15,5 % (1)
Edlica
Solar fotovoltaica

@ Solartérmica 2,0 %

@ Térmica renovable 1,9 %

Figura 8. Contribucién en la generacion de electricidad espafiola 2014
(©REE)

La energia solar fotovoltaica contribuye, sin embargo, al 3,1%
de la demanda energética espafiola neta (total de 258.177 GWh), con

una potencia instalada que representa el 4,3% del total (102.262 MW).
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La energia solar fotovoltaica [4], conjuntamente con la solar
termo-eléctrica, tienen el mayor potencial de todas las fuentes
renovables, puesto que la energia solar es practicamente un recurso
ilimitado (al menos, a muy largo plazo), y se encuentra disponible en

cualquier parte.

Ciclo combinado

carbon 10,7 %

Nuclear 7,7 %

Fuel/gas 0,5 %

Cogeneracidn y resto

@® Hidraulica 19,5 % (1)
Eolica

Solar fotovoltaica
@ sSolartérmica 2,2 Y%
@ Térmica renovable 1,0 %

Figura 9. Distribucion de la potencia instalada en Espafia, 2014
(©REE)

Sin embargo, a pesar de los avances tecnolégicos y los
incentivos gubernamentales, el coste de la energia producida por los
sistemas fotovoltaicos conectados a red es todavia relativamente alto
y no puede competir aun en los mercados eléctricos. Este hecho
motiva el desarrollo de nuevas lineas de investigacion para optimizar
el ciclo de vida completo de este tipo de sistemas, y es precisamente

aqui donde se enmarca la presente tesis doctoral.
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Desde el tercer siglo antes de Cristo, la humanidad ha sido
consciente de la energia solar cuando se empezaron a utilizar lentes
de aumento para encender antorchas. El efecto fotovoltaico fue
descubierto por el cientifico francés Edmond Bequerel en 1839, pero
s6lo pudo ser explicado por Albert Einstein en 1905 [5], lo que le
supuso la consecucion del premio Nobel en 1921. A partir de ahi, fue
en 1954 cuando varios cientificos en los laboratorios Bell desarrollaron

la primer célula fotovoltaica.

El primer uso de la energia solar fotovoltaica fue en aplicaciones
espaciales para dotar de energia a los satélites artificiales. Las
aplicaciones terrestres no se desarrollaron, sin embargo hasta la

década de los 70.

Actualmente la energia solar fotovoltaica esta presente en
numerosas aplicaciones de consumo (calculadoras y otros dispositivos
electrénicos) en el rango de los mW, para uso doméstico (KW) e
incluso en plantas solares con potencias instaladas del orden de

decenas de MWp.

La mayor parte (90%) de las células fotovoltaicas se fabrican a
partir de obleas de silicio monocristalino, aunque también se fabrican

con tecnologia policristalina y de capa fina.

Las tecnologias de concentracion tratan de reducir la cantidad
de semiconductor necesario, empleando células de reducido tamafio
y lentes fabricadas con polimeros de bajo coste para concentrar la

radiacion solar, por lo que se requiere el uso de sistemas de
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seguimiento solar, haciéndolas por tanto adecuadas en plantas de
medio o gran tamafio (MW) donde la componente directa de la

radiacion solar sea importante.

Las aplicaciones terrestres de la energia solar fotovoltaica se

pueden clasificar en seis areas [2]:

e Sistemas pico fotovoltaicos

e Sistemas aislados residenciales

e Sistemas aislados no residenciales

e Sistemas hibridos

e Sistemas conectados a red distribuidos

e Sistemas conectados a red centralizados

Los sistemas pico fotovoltaicos han experimentado un
desarrollo significativo en los ultimos afios, combinando el uso de
fuentes de Iluz muy eficientes conjuntamente con complejos
controladores de carga y baterias. Con un pequefio panel fotovoltaico
con una capacidad de generacion de varios vatios es posible
proporcionar servicios como iluminacién, carga de dispositivos
moviles, y alimentacibn a radios y pequefios ordenadores.
Actualmente se comercializan kits escalables de este tipo utilizados en
aplicaciones no conectadas a la red eléctrica, principalmente en

paises en vias de desarrollo.

Los sistemas aislados residenciales proporcionan energia
eléctrica a unidades domiciliarias que no se encuentran conectadas a

la red eléctrica. En este tipo de sistemas son tipicas las potencias pico
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de 5 KW y suponen una alternativa econdmica a la extension de la red
de distribucion eléctrica en distancias superiores a los 2 Km desde los

centros existentes.

Por otro lado, los sistemas aislados no residenciales fueron la
primera aplicacion comercial de la energia fotovoltaica en el &mbito
terrestre. Proporcionan energia para un amplio rango de aplicaciones
como el bombeo de agua, las comunicaciones y las ayudas a la
navegacion. El coste de la energia fotovoltaica en estas aplicaciones
es muy competitiva frente a otras alternativas debido a que con

consumos muy pequefios se proporciona un gran valor.

En el caso de los sistemas hibridos se combinan las ventajas
de un sistema fotovoltaico con un generador diésel. De esta forma se
permite optimizar el coste de la energia y ofrecer un servicio en alta
disponibilidad. Este tipo de sistemas se estd desplegando
especialmente en el dmbito de las telecomunicaciones y para el

consumo en pequefios municipios rurales.

Los sistemas conectados a red se despliegan para proporcionar
energia adicional a un cliente conectado a la red eléctrica e incluso, si
es el caso, inyectar el exceso de la energia generada a red. En este

tipo de aplicaciones se pueden encontrar sistemas de hasta 1 MW.

Finalmente, con respecto a los sistemas conectados a red
centralizados, su funcion es la generacion de energia para inyectar a

la red eléctrica.
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Presentadas las principales magnitudes e indicadores de la
energia solar fotovoltaica y justificada su importante contribucién al
sector de la energia, se resume el estado del arte en el modelado de
la prediccion, asi como en la deteccion de fallos en sistemas

fotovoltaicos.

Aungue se han desarrollado modelos fisicos para los diferentes
componentes de una instalacion solar fotovoltaica, naturaleza
aletaroria de las condiciones climatoldgicas y de operacion hace que
una caracterizacion practica de los mismos sea muy compleja. No es
posible obtener analiticamente una funcion de transferencia para una
prediccidbn ajustada de la produccidon. Es mas, considerar la
degradacion temporal de los componentes, la deposicion de polvo en
los modulos y/o el mantenimiento aplicado dificultan ain més esta

posibilidad.

Por ese motivo, los investigadores han desarrollado diferentes
propuestas para abordar esta problematica [6]. En la referencia [7] se
propone un modelo para estimar la produccion de energia como una
funcion de la irradiancia y la temperatura ambiente, considerando que
los modulos estan trabajando en su punto de operacion de maxima

potencia [8], y unas aproximaciones de las pérdidas del sistema.

La eficiencia de un generador fotovoltaico trabajando en
condiciones de maxima potencia se puede caracterizar por un modelo

paramétrico de la irradiancia y de la temperatura del dispositivo. Esta
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aproximacion se basa en los trabajos [9,10] donde se demuestra su

aplicacion tanto en médulos convencionales como de capa fina.

Otros modelos fisicos se basan en el conocido modelo del doble
diodo [11], aplicado en diferentes lineas de investigacion [12-16]. Este
modelo es extendido con la aplicacion de una red neuronal de tres

capas en [17].

El empleo de sistemas inteligentes en la simulacién del
comportamiento de los paneles fotovoltaicos se desarrolla en [18,19],
empleando redes neuronales [20], I6gica difusa [21] e incluso sistemas
hibridos [22]. Sin embargo, es dificil obtener un modelo que contemple

todos los elementos de una instalacion solar fotovoltaica.

En la parte Il de esta tesis doctoral, dentro de cada uno de los
capitulos, se desarrolla de forma mas completa el estado del arte de

cada una de las lineas de investigacion acometidas.
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3.2 PROCESO DE MANTENIMIENTO

En los entornos de fuerte competencia en los que desarrolla la
actividad empresarial, la complejidad de los activos y la tendencia
creciente a minimizar los inventarios han obligado a las organizaciones
a optimizar el funcionamiento de los equipos, llenando de retos la

operacion de todas las funciones empresariales.

Una de las funciones mas relevantes, puesto que de ella
depende en gran medida el funcionamiento continuo de los activos de
la organizacion, es la funcién de mantenimiento. Segin AENOR [23]
esta funciébn puede definirse como la combinacién de todas las
acciones técnicas, administrativas y de gestion a lo largo del ciclo de
vida de un elemento, destinadas a conservarlo o devolverlo a un

estado en el cual pueda desarrollar la funcion requerida.

De esta forma, el mantenimiento se ha convertido en un factor
clave en la productividad y competitividad de una empresa [24]. Una
vez reconocido el valor del mantenimiento, se han seguido diferentes
estrategias con el paso del tiempo para optimizar el resultado de su
aplicacion: desde la reparacion de los fallos en los activos por parte de
los propios operadores en un entorno donde los unicos indicadores
registrados eran la contabilizacién de las averias, hasta el empleo de
las tecnologias de la informaciébn y las comunicaciones (e-

maintenance).

En esta evolucion por la optimizacion del mantenimiento, con

independencia de las teorias, conceptos, técnicas y metodologias

30



Antecedentes y Fundamentos Tedricos

empleadas, prima la gestion del mantenimiento. Sobre esta base han
surgido numerosos marcos o modelos que tratan de englobar las
mejores practicas de gestion y operacion del mantenimiento con varios
objetivos que van desde la optimizacion general de las operaciones, el
desarrollo de un sistema de documentacion y organizacion de las
actividades, la creacion de un sistema informético o de un sistema de

evaluacioén, o una combinacion de estos factores.

Para desarrollar una correcta gestion del mantenimiento es
fundamental gestionar los activos de forma adecuada. La gestion de
activos, como destaca Woodhouse [25], tiene su primera formalizacién
en el estandar britdnico PAS-55:2008. Este estandar ha evolucionado

y se ha convertido en un estandar internacional: ISO 55.000-2014 [26].

La gestion del mantenimiento, como proceso dentro de la
organizacion, puede ser especificada con el uso de los lenguajes
graficos especializados para el modelado de procesos y sistemas:
SysML [27], BPMN [28] y UML [29], reconocidos internacionalmente
por el OMG (Object Management Group). Conviene destacar que a
partir de las especificaciones realizadas en este tipo de lenguajes
graficos es posible generar de forma automatica aplicaciones

informaticas que automaticen el proceso.

Actualmente, no se concibe el proceso de mantenimiento sin el
apoyo de las tecnologias de la informacion y de las comunicaciones y
de los estandares de gestion de la calidad. En el apartado 3.2.1 se

presentan los principales estandares de referencia en procesos,
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calidad y tecnologias de la informacion aplicables a la gestion del

mantenimiento.

A continuacién, en el apartado 3.2.2 se relacionan los
principales marcos de referencia para la gestion del mantenimiento.
Finalmente, en el apartado 3.2.3 se describe la metodologia RCM
(Reliability Centered Maintenance), utilizada en esta tesis doctoral

para analizar los modos de fallo de la planta solar fotovoltaica.

3.2.1 Estandares de Referencia

En la Figura 10 se presentan los estandares de referencia y
buenas practicas en el &mbito de la empresa y de las tecnologias de

la informacion, segun Gartner:

Enterprise-wide IT-specific
A A

r T 1l

Quality & Asset IT governance & IT service IT functions IT asset
improvement management management management

IS0 9001
17799
EFQM 5lsso(30 COBIT SysML
ImiL o
27001

20000 PMBOK

Open
eTOM 0&M
Prince2

Figura 10. Estandares y Mejores Practicas Gestion en la Empresa
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No obstante, como expone Ishikawa [30], ningln conjunto
general de procesos funciona en todo tipo de condiciones, por lo que

los estandares no deben ser rigidos, deben cambiar.

Las organizaciones dependen de forma creciente de las
tecnologias de la informacion, y son fuente de ventajas competitivas,
aunque siempre evitando que los procesos sean esclavos de los
sistemas. De igual forma debe suceder con los estandares de gestion
[31]: los sistemas de informacion deben estar alineados con los

objetivos del negocio para mejorar la productividad.

La metodologia de trabajo seguida en esta tesis doctoral se
apoyara en los estandares de referencia en gestion para los procesos
de mantenimiento, y en los estandares de las tecnologias de la

informacién en su implementacion.

Comenzamos describiendo lo que se entiende por proceso.
Segun Davenport [32], un proceso es un conjunto de tareas
l6gicamente relacionadas que se ejecutan para alcanzar un
determinado resultado de negocio. Por otro lado, Pall [33], define un
proceso como la organizacion l6gica de personas, materiales, energia,
equipos y procedimientos en actividades, disefiada para producir un
resultado final especificado. Existe, por tanto, una doble vision de cada
proceso, estratégica, por su contribucion al resultado del negocio, y

una vision operativa.

Nuestro enfoque para la reingenieria del proceso de

mantenimiento se centrara en ambas dimensiones, empleando una
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metodologia de trabajo metddica, integrada y basada en procesos
[34], haciendo especial énfasis en alcanzar la calidad del servicio
requerida por el cliente [35]. Por tanto, usaremos una metodologia
orientada al cliente, procesos, tecnologias y conocimiento, para la
entrega de servicios de forma fiable, con la méaxima calidad vy
eficiencia, durante el mayor periodo de disponibilidad posible.

Optimizado
Cuantitativamente
gestionado
Definido, estandarizado y gestionado
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Figura 11. Estructura del marco de gestion

Para ello, tendremos como marco de referencia las mejores
practicas y estandares:

e [SO 9001 [36]. Se trata de un conjunto de normas para

la gestion continua de la calidad.
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ISO 55000 [26]. Proporciona una introduccion a la
gestion de activos, sus principios y la terminologia, asi
como los beneficios esperados de la misma.

EFQM [37]. Es el modelo europeo de excelencia de la
European Foundation for Quality Management. Se
constituyé con el objetivo de mejorar la competitividad
global de las empresas europeas.

TPM (Total Productive Maintenance) [38], del Instituto
Japonés de Mantenimiento de Planta. Se trata de un
programa de mantenimiento centrado en el equipamiento
para reducir las faltas de calidad, averias y accidentes,
asi como aumentar la productividad y motivacion.

ITIL (Information Technology Infrastructure Library) [39].
Se trata de las mejores practicas en la entrega de
servicios de tecnologias de la informacion, desarrolladas
originalmente por la Oficina de Comercio del Gobierno
Britanico y que cada vez mas estan siendo adoptadas a
nivel mundial tanto en el sector publico como privado.
CMMI  (Capability  Maturity Model Integration).
Desarrollado por el centro de investigacion SEI (Software
Engineering Institute) es un marco para la mejora y
evaluacion del grado de madurez de los procesos de la
organizacion [40].

COBIT (Control Objectives for Information and related
Technology) [41], desarrollado por ISACA (Information
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Systems Audit and Control Association) e ITGI (IT
Governance Institute), se trata de un modelo para la
administracion de las tecnologias de la informacion
alineado con los objetivos del negocio mediante la
especificacion de un conjunto de controles generalmente
aceptados.

Six Sigma [42]. Promovido por el Six Sigma Research
Institute, es un marco de gestion basado en métodos
estadisticos focalizado en la mejora de procesos desde
un punto de vista predictivo, orientado a la eliminacién de
las causas que originan los fallos.

Lean [43]. Desarrollado en sus origenes por Toyota, esta
metodologia comparte el mismo objetivo que Six Sigma,
eliminar ineficiencias, pero sigue una aproximacién
diferente. Mientras que Six Sigma hace foco en eliminar
las potenciales causas de ineficiencias, la metodologia
Lean contempla que el origen estas ineficiencias esta en
la ejecucion de actividades que no aportan valor al
proceso. De hecho, ambos enfoques son compatibles
por lo que se ha generado una nueva metodologia: Lean-
Six Sigma [44].

OpenO&M [45]. Se trata de una iniciativa de multiples
organizaciones pertenecientes a diferentes sectores

industriales para proporcionar un conjunto de estandares
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para el intercambio de datos generados en los procesos

de operacion y mantenimiento.

Para el desarrollo de esta linea de investigacion se establece
un marco de gestion del mantenimiento estructurado, basado en
actividades, integrado y con el objetivo de garantizar la calidad del
servicio, de forma que facilite la toma de decisiones y encontrar los

puntos de mejora mas rapida y facilmente.

3.2.2 Marcos de Referencia

Hasta la fecha, se han desarrollado multiples marcos para la
gestion del mantenimiento [46,47], intentando combinar buenas
practicas para alinear la contribucién del mantenimiento a los objetivos

del negocio. A continuacion se ilustra su evolucién historica [48].

DEFINED QUANTITATIVELY MANAGEMENT OPTIMIZED

Prasad et al. (2006
Crespo (2007)
Mobley et al. (2001)

Garg &
yenbergh & D
ampbell & Jardine Pintelon (2002) (2006)
(2001)
Wireman (1998)

Duffuaa et al. (2000) Tsang (2002)
Campbell (1995) Riis et al. (1997)
Sherwin (2000)

Vanneste & Kelly & Harris
Pintelon & Gelder§ \Wassenhove (199! (1997)
(1992)

Figura 12. Evolucién histérica de marcos de referencia

37



Antecedentes y Fundamentos Tedricos

Los primeros esfuerzos que sirvieron de base a los posteriores
autores para desarrollar la gestion del mantenimiento moderna
estuvieron enfocados en los aspectos estratégicos y operativos, fueron

realizados por Pintelon [49], Vanneste [50] y Wireman [51].

La evolucién de los marcos de referencia es paralela a la
evolucion de los marcos de gestion empresarial. En primer lugar se
incorporaron los aspectos de estrategia, incluyendo objetivos, mision,

organizacion y responsabilidades.

A continuacion, los técnicos y operativos, incorporando
herramientas para la optimizacion de las funciones del mantenimiento.
Asi, se pueden considerar tres generaciones en la gestion del
mantenimiento correspondientes a la evolucion del grado de madurez
de la organizacién (CMMI) y a la aplicacion de las tecnologias de la

informacién y de las comunicaciones:

e Mantenimiento definido. El proceso de mantenimiento
se gestiona, existiendo una planificacion y ejecucion
alineadas con las directrices de la empresa, asi como
una revision del mismo. En esta etapa el mantenimiento
ya ha sido identificado como un punto clave y se
encuentra integrado en la politica de procesos de la
organizacion. Se emplean las tecnologias de la
informacion para la automatizacion y gestion

administrativa.
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Mantenimiento cuantitativamente gestionado. En
esta etapa se extiende el alcance de las tecnologias de
la informacién a los aspectos técnicos-operativos, lo que
permite comenzar a realizar analisis estadisticos y
revisar el proceso desde un punto de vista cuantitativo.

Mantenimiento optimizado. La gestion del proceso esta

enfocada a la mejora continua del mismo.

3.2.3 Reliability Centered Maintenance

Como herramienta cuyo uso conviene destacar dentro de esta

linea de investigacion, se encuentra la técnica RCM (Reliability

Centered Maintenance) [52], originaria de la industria aeronautica, que

contribuye a una planificacion eficaz del mantenimiento con el objetivo

de aumentar la disponibilidad y disminuir los costes de mantenimiento

de la planta. Para ello se centra en el analisis de los activos y

elementos susceptibles de fallo, lo que aporta los siguientes

resultados:

Mejora la comprensién del funcionamiento de los
equipos y sistemas.

Analiza todas las posibilidades de fallo de un sistemay
desarrolla mecanismos que tratan de evitarlos, ya sean
producidos por causas intrinsecas al propio equipo o por
actos personales.

Determina una serie de acciones que permiten garantizar

una alta disponibilidad de la planta.
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El mantenimiento centrado en fiabilidad se basa en el andlisis
de fallos, tanto aquellos que ya han ocurrido, como los que se estan
tratando de evitar con determinadas acciones preventivas y aquellos
gue tienen cierta probabilidad de ocurrir y pueden tener consecuencias
graves. Durante ese andlisis de fallos debemos contestar a seis

preguntas claves:

¢Cuales son las
funcionesy los
estandares de
funcionamiento en
cada sistema?

¢,Como falla cada ¢,Cual es la causa de
equipo? cada fallo?

¢, Qué debe hacerse si
no es posible evitar un
fallo?

¢, Qué consecuencias
tiene cada fallo?

¢ Como puede evitarse
cada fallo?

Figura 13. Principales elementos de andlisis para un mantenimiento
centrado en la fiabilidad

La metodologia en la que se basa RCM, sintetizada en la Figura
14, supone completar una serie de fases para cada uno de los activos,
donde se realiza una recopilacion previa de datos que incluye una
identificacion e inventario exhaustivo de todos los elementos lo
componen; un estudio detallado del funcionamiento del activo
relacionando todas las funciones que desarrolla; la determinacion de
los fallos funcionales y técnicos; la determinacion de los modos de fallo
0 causas de cada uno de los fallos; el estudio de las consecuencias de
cada uno de los modos de fallo; la determinacion de las medidas
preventivas que eviten o atenuen los efectos del fallo; la agrupacion y
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clasificacion de las medidas identificadas y seleccionadas; Yy

finalmente, la puesta en marcha de las mismas.

Codificaciény listado de

Fase O: Recopilacién de todos los subsistemas, Recopilacion de esquemas,
equipos y elementos que diagramas funcionales,
datos componen el sistema que se diagramas légicos, etc.

esta estudiando.

Fase 1: Estudio detallado Listado de funciones de cada
. i Listado de funciones del subsistema y de cada equipo
del funcpnamlento del sistema en su conjunto. significativointegrado en
sistema cada subsistema.

Fase 2: Determinacion de

los fallos funcionales y
fallos técnicos

Fase 3: Determinacién de
los modos de fallo o
causas de cada uno de
los fallos encontrados en
la fase anterior

Fase 4: Estudio de las Clasificacién de los fallos en
. criticos, importantes o
consecuencias de cada tolerables en funcién de esas
modo de fallo. consecuencias.

Fase 5: Determinacién de
medidas preventivas que
eviten o atenuen los
efectos de los fallos.

. i Elaboracién del Plan de
Fase 6: Agrupacmn de las Mantenimiento, lista de

medidas preventivas en mejoras, planes de

sus diferentes formaciény procedimientos

7 de operaciony de
categorias. mantenimiento.

Fase 7: Puesta en marcha

de medidas preventivas

Figura 14. Metodologia RCM
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3.3 SISTEMAS MULTIAGENTE

Segun Woolridge [53], un agente es un sistema informatico
situado en un entorno donde es capaz de actuar de forma autonoma
para alcanzar sus objetivos delegados. Un sistema multiagente esta
formado por varios agentes que interactian, cooperan, se coordinan y

negocian.

La disciplina de los sistemas multiagente [54] trata del disefio
de agentes (nivel micro) y el disefio de la sociedad de agentes (nivel
macro). Para ello, se apoya en las siguientes especialidades del

conocimiento:

¢ Ingenieria del software
e [Economia

e Ciencias sociales

e Sistemas distribuidos

¢ Inteligencia artificial

Un agente consta de sensores (percepcion del mundo), l6gica
de deliberacion (basada en objetivos y percepciones que conducen a
una accion) y actuadores (para producir un efecto en el entorno). Los
agentes deben ser tolerantes al fallo porque no tienen un control

completo de su entorno, pudiendo estos ultimos ser clasificados en:

e Accesibles e inaccesibles, en funcion de la disponibilidad
de la informacion.

e Estaticos y dinamicos, dependiendo de si son capaces
de cambiar sin el control del agente.
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e Deterministas y no deterministas, en funcion de si existe
incertidumbre en el efecto de las acciones.

e Episodicos y no-episodicos si la historia pasada afecta a
decisiones futuras.

e Discretos y continuos, si existe 0 no un numero finito de

acciones / percepciones.

Los principales retos que supone la programacion de agentes
son el caracter reactivo de los mismos, la toma de decisiones a largo

plazo y el que se trata, a menudo, de sistemas de tiempo real.

Los agentes deben ser reactivos, en el sentido de que deben
responder en tiempo y forma a sus percepciones del entorno;
proactivos, ya que tienen que tomar la iniciativa para alcanzar sus
metas; y sociales, puesto que interactdan con otros agentes o seres
humanos para este fin. Por tanto, los agentes deben ser flexibles y

alcanzar un compromiso entre su reactividad y proactividad.

Los agentes se diferencian de los objetos de un lenguaje
orientado a objetos en que los agentes solicitan acciones y pueden
rechazar las peticiones, son autonomos y flexibles, y deben estar

activos de forma concurrente.

Frente a los sistemas expertos, estos ultimos no estan situados
en un entorno, Nno presentan comportamientos reactivos/proactivos y

no tienen capacidad social.

Para la descripcion de agente se usan estados mentales:

creencias, deseos e intenciones. Este tipo de especificaciones resulta
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de utilidad en sistemas complejos donde se tiene desconocimiento de
parte del entorno y no resulta util si el escenario es simple y permite

una descripcion funcional sencilla.

La gestion de la complejidad en los sistemas multiagente se
consigue mediante un mecanismo de abstraccion, en el que

intervienen:

e Conjunto de estados del entorno: E

e Conjunto de posibles acciones del agente: Ac

e Carreras. Secuencia de estados del entorno y acciones
del agente

e Funcion de transformacion de estado fs. Hace
corresponder una carrera que finaliza con una
determinada accion del agente, con un nuevo estado del
entorno, de forma no determinista.

e Entorno (E,Estado Inicial,fs)

e Agente Ag. Hace corresponder una carrera que finaliza
con un determinado estado del entorno, con una
determinada accion. El agente puede mantener el estado

O ser puramente reactivo.

Para especificar las tareas de los agentes se emplean las
funciones de utilidad, que proporcionan un valor a los estados del
entorno (utilidad a corto plazo) y/o a las carreras (utilidad a largo

plazo). El agente 6ptimo es aquel que maximiza la utilidad esperada.
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A menudo es dificil razonar en términos de utilidad, por lo que
se suelen utilizar los denominados predicados de especificacion de

tareas, que mapean una carrera con un 1 o un O.

Dos tipos comunes de especificaciones de tareas son el
alcanzar uno o varios de los estados objetivos en cada carrera o el

mantenerse fuera de otros estados especificados.

La programacion de agentes se realizan mediante los lenguajes
de programacién orientados a agentes [55-60], siguiendo,
fundamentalmente, dos estrategias: razonamiento simbdlico, donde se
trata de deducir de forma l6gica una accion a realizar (0 que no se
pueda deducir el no ejecutar una accién), y razonamiento practico

basado en la accion y no en las creencias.

La incorporacién de la tecnologia de sistemas multiagente en el
entorno de trabajo permite desacoplar las actualizaciones del modelo
de prediccidén de la ejecucion de los algoritmos de modelado de la
produccion y deteccion de fallos, garantizando la ininterrumpibilidad

del servicio en tiempo real.

3.4 MAXIMUM LIKELIHOOD ESTIMATION
Maximum Likelihood Estimation (MLE) [61, 62] es un método

para la estimacion de los valores de los pardmetros de una funcion de
distribucion estadistica f de una variable aleatoria X que maximizan la
probabilidad de obtener una determinada muestra [x;, x5, ..., xy] de la
distribucion. Se define a partir de la funcibn de densidad de

probabilidad conjunta de una muestra formada por elementos
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independientes e igualmente distribuidos, como el producto de las
probabilidades condicionales de obtener los componentes de la

muestra para un vector de parametros 6 (1).

L3 %1, ) = £ (a0 x018) = | [ £ 10) ®

La funcion MLE es dificil de manejar debido a que esta
compuesta de la funcion densidad de distribucién conjunta para todos
los datos observados, por lo que para simplificar el calculo se suele
tomar el logaritmo de la misma, obteniendo la funcién denominada log-
likelihood L.

In L(6; %1, %g, oo Xy) = Zlnf(xile) 2)

Cabe destacar que el estimador MLE coincide con el estimador
més probable Bayesiano (MAP: Maximum a Posteriori) en el caso de
gue la distribucion a priori de los parametros sea uniforme, teniendo
una serie de propiedades mateméaticas muy interesantes en el limite

cuando el tamarfo de la muestra tiende a infinito:

e Consistencia. La secuencia de estimadores converge
en probabilidad al valor estimado.

e Normalidad asintética. La distribucion de los
estimadores tiene a una distribucién normal gaussiana
con media @ y covarianza igual a la inversa de la matriza

de informacién de Fisher (7).
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e Eficiencia. Ningun estimador no consistente tiene

asintéticamente menor error cuadratico medio.

Como ejemplo, para el caso de una funcién densidad de
probabilidad de tipo Weibull (3), la funcion log-likelihood L tiene la

forma de la expresion (4).
L1 o\ B
f@ =L ) el ©
B

— ﬁ_llj(%)ﬁl.ﬁ) @

En este caso es posible resolver de forma analitica los valores

de n y B que maximizan la probabilidad de obtener la muestra

. N
= ( Iiv=1xiﬁ> ®)

N - 2?:1 xiﬁ
N-YN . xB In(x) — XV, 6, 3N In(x;)

[xl, X2, ...,xN].

(6)

g =

Para estimar la bondad del ajuste se puede emplear la matriz
de Fisher [45]:

9%1InL 9%1InL

var(n) cov(m,B)] | ez T oadp .

- cov(n,ﬁ) var(ﬁ) - _azlnL _621nL ()
dadp PYE

En otros casos, sin embargo, hay que utilizar métodos

numericos para la optimizacion de la funcion [63,64].
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3.5 REDES NEURONALES

Las redes neuronales son un intento del ser humano por
desarrollar la llamada inteligencia artificial [65]. EI hombre, en su
evolucion, ha perseguido de forma continua la mejora de su calidad de
vida y para ello ha construido maquinas que le ayuden tanto en sus

quehaceres diarios como en la realizacion de calculos complejos.

Fue en el afio 1948 cuando se construyé la primera
computadora electrénica, el ENIAC [66]. A partir de ahi el desarrollo
ha sido espectacular ya que con el uso de estos equipos se ha entrado
en una espiral de innovacion. Estos equipos resultan de gran ayuda
para el disefio de nuevos productos y la mejora de los existentes.

Sin embargo, las arquitecturas de computacion tradicionales no
permiten la resolucion de problemas relacionados con la capacidad de
aprendizaje y razonamiento inteligente del ser humano, como por
ejemplo el reconocimiento facial. Este reto da origen a la denominada

inteligencia artificial [67].

Una de las lineas de investigacion en este campo son las redes
neuronales que constituyen un modelo matematico que pretende
reproducir el comportamiento del elemento mas simple de nuestro
cerebro: la neurona. El procesamiento de la informacién se realiza a
través de transmisores electroquimicos entre neuronas, en las
denominadas sinapsis. El modelo matematico de las redes neuronales

se desarrolla en la parte 1l de esta tesis doctoral.
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Existe un consenso amplio en la comunidad cientifica en que en
1943, McCulloch y Pitss [68] dieron a conocer las bases de la
computacion neuronal, aunque las primeras teorias respecto al
pensamiento y a la inteligencia del ser humano proceden de filosofos
como Platén (siglo V a.C) y Aristételes (siglo IV a.C). Sus ideas fueron
desarrolladas por Descartes (siglo XVI) y diversos fildsofos empiristas
del siglo XVIII.

El trabajo de McCulloch y Pitts supuso la base para el desarrollo
de los ordenadores digitales, la inteligencia artificial [69] y los
perceptrones [70].

En 1949 Hebb [71] traté de explicar los procesos de aprendizaje
del ser humano, estableciendo una relacion entre aprendizaje y red
neuronal y sentando las bases de la teoria de las redes neuronales.
Posteriormente, en 1950, Lashley [72] confirmé la propagacion de la

informacion a través del sistema nervioso.

Rossenblat [70] concibié en 1957 el denominado perceptron, de
amplia aplicacion posterior en el reconocimiento de patrones. Sin
embargo la primera red neuronal empleada en la resoluciéon de un
problema (eliminacion del eco en lineas telefonicas) fue la red Adaline
[73] de Widrow y Hoff, en 1960.

El concepto de memoria asociativa fue concebido por Steinbeck
en 1961,y en 1967 Grossberg desarroll6 la denominada red avalancha
para el reconocimiento entre otros, de patrones del habla.
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1949: 1969: 1986:
Proceso de Minsky critica el Backpropagation
aprendizaje de soporte Rumelhart y
Hebb matemdtico de Hinton
las redes
neuronales
1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000
1943: 1957: 1985: )
Modelo de Percepirén Hopfield aplica
neurona de de las redes
McCulloch Rosenblatt nauronales ala
optimizacién
Figura 15. Hitos en la evolucion de las redes neuronales

A pesar de todos estos avances, no existia ain una base
matematica para el soporte de las redes neuronales, por lo que

surgieron numerosas criticas a su uso, entre ellas, la de Minsky [74], y

se produjo un estancamiento de su estudio hasta los afios 80.

redes neuronales los trabajos de Anderson [75] con su asociador lineal
y BSB (Brain State in Box), el algoritmo de propagacion de errores
hacia atras y la teoria de la resonancia adaptada que distingue entre

memoria a corto y a largo plazo en el modelo [76].

No obstante, contribuyeron al relanzamiento del uso de las
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En 1980 Fukushima [77] desarroll6 una red neuronal para el
reconocimiento de patrones visuales y Hopfield [78], en 1985, destaco

el uso de la computacién neuronal en problemas de optimizacion.

El algoritmo de aprendizaje mas conocido, backpropagation, fue
desarrollado por Rumelhart y Hinton [79] en 1986 y permite el
entrenamiento de redes neuronales con patrones (experiencia) y es
utilizado para el célculo de modelos predictivos [80]. La descripcion
completa de este algoritmo, asi como una exposicion de las
aplicaciones de las redes neuronales y otras técnicas de inteligencia
artificial a las energias renovables se realiza en la parte Il de esta tesis

doctoral.
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4 SISTEMA PARA EL CONTROLY
ADQUISICION DE DATOS EN FUENTES DE
ENERGIA RENOVABLE

En este capitulo se describe un nuevo sistema SCADA
(Supervisory, Control and Data Acquisition System) para la
monitorizacion on-line de plantas solares fotovoltaicas. Las principales
contribuciones de este desarrollo son la incorporacion de tecnologias
multiagente, de un médulo de analisis multidimensional con tecnologia
OLAP para mejorar la eficiencia en consultas tipo big-data, y de un
procedimiento para la deteccién de fallos basado en la comparacién
de la produccién real de los inversores de la planta con la de sus pares.

Gracias a este entorno de trabajo es posible estudiar la
influencia de las condiciones climatologicas, la radiacion solar y la
temperatura de los médulos, entre otros factores, en la generacion de
energia. El sistema propuesto no solo identifica fallos en el Sistema,
sino que proporciona informacion sobre el origen mas probable de
fallo, el protocolo de actuacién a seguir para alcanzar una rapida
solucion y genera alarmas en el SCADA para el envio de e-mails y

SMS a los responsables de mantenimiento.

La aplicacion de esta metodologia de trabajo es extensible al
analisis de otras fuentes de energia renovables, como la energia
termosolar, también analizada dentro de esta linea de investigacion, o

la edlica.

66



Sistema para el Control y la Adquisicién de Datos en Fuentes de Energias
Renovables

4.1 INTRODUCCION

En la actualidad existente una enorme dependencia de
elementos fosiles en la generacion de energia. Este hecho origina la
emision de grandes cantidades de gases contaminantes y constituye
una fuente de inseguridad derivada del potencial agotamiento de los
recursos naturales no renovables con la consecuente incertidumbre y

variabilidad en los precios de mercado de la energia.

Para paliar ambos problemas se ha promovido con intensidad
el empleo de fuentes de energia renovables [1]. Como ejemplo, en la
Unién Europea la potencia instalada de energia solar fotovoltaica y
solar termoeléctrica, s6lo en el periodo comprendido entre 2005 y
2008, ha sido de 9.050 MWp.

Las fuentes de energia renovable se caracterizan generalmente
por presentar una alta variabilidad y dependencia de la naturaleza

aleatoria de los fendmenos climatoldgicos.

Es muy importante conocer y predecir la cantidad de energia
generada, asi como detectar con la suficiente antelacion la variabilidad
en la misma debida tanto a la climatologia esperada como a la
existencia de potenciales fallos en las plantas generadoras, para una

integracion adecuada en las redes eléctricas convencionales.

La legislacion en muchos paises contempla penalizaciones y
bonos econdémicos a los productores de energias renovables en
funcién del grado de cumplimiento de su compromiso anticipado de

produccion.
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La linea de investigacion de la presente tesis se ha
desarrollado, principalmente, en torno a una planta solar fotovoltaica
de 6,1 MWp con 1.342 seguidores solares de 2 ejes, ubicada en la
provincia de Cordoba (ver Figura 16) y propiedad del Grupo Magtel
(http://mvww.magtel.es). Los principales elementos involucrados en la
generacion y gestion de la energia son los siguientes:

e Seguidores solares: reciben la energia solar y la
transforman mediante el efecto fotoeléctrico en un flujo
de corriente continua.

e Inversores: Convierten la corriente continua generada
en los seguidores solares en corriente alterna que es
inyectada en la red eléctrica convencional a través de
unos centros de transformacion. Cada inversor tiene una
potencia nominal de 100KW.

e Contadores: Registran la cantidad de energia activa y

reactiva producida en cada uno de los inversores.

Figura 16. Planta solar ElI Molino Energia (Cérdoba)
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Figura 17. Arquitectura fisica del sistema de control

4.2 SISTEMA DE SUPERVISION, CONTROL Y
ADQUISICION DE DATOS (SCADA)
En la Figura 17 se muestra la arquitectura del sistema de control

de la planta, mientras que en la Figura 18 se detalla la arquitectura del
sistema SCADA desarrollado en este trabajo, estando compuesto por
los siguientes modulos:

e Sistema de gestion (MTU: Master Terminal Unit). Este
modulo permite monitorizar el comportamiento de la

planta fotovoltaica conectada a red. Muestra alertas
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cuando se detectan potenciales o reales errores de
funcionamiento y permite la configuracion y control de
ciertos parametros del parque.

Sensores distribuidos. Es el conjunto de anemometros,
sensores de temperatura, estaciones meteorologicas y
células de irradiancia.

Cuadros de control de pares de seguidores solares
maestro-esclavo. Los seguidores solares de la planta
bajo estudio estan organizados desde el punto de vista
del sistema de control en parejas maestro-esclavo,
compartiendo un sistema local de adquisicion de datos
(sitio remoto).

Cuadros de concentracion (Consolidation Boards).
Se localizan en las casetas de inversores y concentran
los datos procedentes de los elementos de la propia
caseta y de toda la red de sensores y seguidores solares
dependientes.

Servidor central. Tiene la funcién de recolectar los
datos procedentes de todos los cuadros de
concentracion y proporciona una interfaz HMI (Human
Machine Interface) a los operadores. Esta ubicado en la
propia planta e implementado en un clister de
servidores. Opcionalmente se puede disponer de un
sistema en alta disponibilidad ubicado en un centro de

control remoto.
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Figura 18. Arquitectura del sistema SCADA

e Sistema de analisis. El sistema de gestion procesa mas
de 30.000 variables en tiempo real. Con el objetivo de
analizar las series temporales correspondientes a estas
variables, se ha desarrollado una herramienta OLAP
(On-Line Analytical Processing) [12].

e Sistema de comunicaciones. Se compone de 5 redes:

o Red troncal TCP/IP. Es una red de fibra 6ptica con
topologia fisica en anillo e interconecta el sistema de

gestion con los cuadros de distribucion.
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o Redes de distribucién PROFIBUS DP. Permiten la

comunicacién de los cuadros de distribucion con los
cuadros de control de los pares de seguidores
maestro-esclavo.

Redes de distribucion MODBUS. Son internas a las
casetas de los inversores y permiten la interconexion
de los sensores ambientales y los inversores a los
cuadros de distribucion.

Redes MODBUS de comunicacibn maestro-
esclavo. Cada pareja de seguidores solares tiene su
propia red de comunicaciones para la supervision y
control.

Red de enlace 3G. Permite el acceso remoto a la
planta mediante un acceso de consola 0 una sesion
web. A través de esta red es posible el envio de
alertas y alarmas a los operadores de planta

mediante correos electrénicos o mensajes SMS.

Este sistema permite la monitorizacion en tiempo real de la

produccion de la planta, ademas de detectar la ocurrencia de fallos en

los seguidores solares e inversores. Sin embargo, no es posible

identificar fallos de disefio o de funcionamiento en elementos como

paneles fotovoltaicos, fusibles u otros dispositivos de proteccion.

Usando adecuadamente la informacion disponible en el SCADA

es posible hacer una identificacion general de fallos y detectar el

malfuncionamiento de elementos pasivos, e incluso, predecir la

72



Sistema para el Control y la Adquisicién de Datos en Fuentes de Energias

Renovables

produccion y la potencial ocurrencia de fallos en la planta. Para ello,

se procedi6 a reorganizar y modificar los elementos descritos

anteriormente en varias capas:

Organizacion multiagente 1: SCADA pre-existente. A
nivel l6gico este sistema se compone de los siguientes

agentes:

o Real Time-Logger. Recolecta los datos procedentes
de la red de sensores.

o Historian. Archiva los datos en bruto registrados por
los diferentes loggers, asi como el procesado
posterior de los mismos.

o Human Machine Interface (HMI). Es el componente
gue permite la interaccién con los operadores del
sistema.

o Modulo de alarmas. Este agente lanza eventos a

otros componentes del sistema.

Organizacion multiagente 2: subsistema de
mantenimiento  predictivo. Los agentes que
constituyen este subsistema se relacionan a

continuacion:

o Modelador. Recolecta datos de la red de sensores y
actualiza el modelo de prediccion de la produccién de

energia.
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o Predictor. Aplica el modelo de prediccion para
calcular la produccion estimada de la planta.

o Detector de fallos. Compara la salida del modelo con
la produccién en tiempo real medida en la planta.

o Localizador de fallos. Analiza la informacion
disponible en el SCADA conjuntamente con la salida
del agente detector para determinar el punto mas

probable de fallo.

e Middleware. Protocolos de comunicacion entre agentes
basados en el lenguaje de comunicacion de agentes
(ACL: Agent Communications Language) de FIPA
(Foundation for Intelligent Physical Agents)

e Interaccioén con el entorno (sensores/actuadores)

Los registradores (real-time loggers) recolectan periédicamente
informacién y se la facilitan al agente de archivo (historian). El
modelador accede con una periodicidad preestablecida al histérico
para actualizar el modelo de predicciéon, generado un evento para

avisar al agente predictor de la disponibilidad del mismo.

El agente detector interactia con el predictor y el registrador
para obtener los valores reales y las estimaciones de la produccion,
comparando ambos valores, e informando al agente localizador de
fallos en el caso de detectar alguna anomalia, procediendo a analizar
la informacién disponible en el SCADA para identificar el potencial

punto de fallo y emitiendo un aviso al equipo de mantenimiento.
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Figura 19. Diagrama de colaboracion multiagente

El procedimiento para la deteccibn de fallos se ha ido
perfeccionando a lo largo de este trabajo de investigacién, siendo

inicialmente implementado con se describe en el siguiente apartado.

4.3 METODO DE DETECCION DE FALLOS

El fallo o el malfuncionamiento de un elemento se manifiesta
como una desviacién en su comportamiento funcional con respecto el
esperado. En esta linea, es posible obtener un modelo del
comportamiento de los elementos de la planta y evaluar las
desviaciones numéricas en sus variables de estado con respecto a los

valores esperados para la identificacion de fallos.

Por otro lado, otra posible forma de detectar la presencia de

fallos funcionales consiste en encontrar discrepancias significativas en
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el comportamiento de elementos similares trabajando en las mismas

condiciones de operacion.

Para representar el comportamiento de un parque fotovoltaico
podemos utilizar la produccion de energia normalizada con respecto a
su capacidad pico. En la Figura 20 se muestran las series temporales
de produccion normalizada en 5 elementos de la planta entre los
meses de enero y agosto de 2009. Si los elementos de produccion
fuesen idénticos, su produccion seria muy similar, ya que las
condiciones de operacion de las que depende la produccién
(irradiancia y temperatura ambiente) tienen una distribucion temporal

casi uniforme en la planta.

Por tanto, podemos utilizar la correlacion de dos series
temporales para analizar la similitud del comportamiento de dos
elementos de produccion. En condiciones normales de operacion la
correlacion de las series de produccién es practicamente igual a 1.
Cuando alguno de los elementos experimenta un comportamiento
andmalo o tiene un fallo de configuracion aparece una disminucion

significativa en el coeficiente de correlacion cruzada.

La Figura 21 muestra en su parte izquierda la matriz de
correlacién correspondiente a las series temporales de 56 inversores
de los 61 que constituyen la planta solar fotovoltaica “El Molino
Energia”. En la parte derecha de la figura se muestra un detalle de la
matriz de correlacion para varios inversores seleccionados

aleatoriamente.
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Figura 20. Produccién normalizada de energia en 5 inversores de la
planta Molino Energia entre enero y agosto de 2009

En el andlisis efectuado se encontré un minimo en la correlacién
existente entre los inversores A42 y A57. La regresion lineal de la serie
de produccién del inversor A57 con variable independiente A42 (Figura
22) se describe en la Tabla 1.
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Figura 21. Matriz de correlacion de la produccién de 56 inversores
Molino Energia

R?  Adjusted  Std. Change Statistics

R? Error .
R? F df  df2 Sig.

Change Change 1 Change

0.967 0.936 0.936 0.0775 0.936 45863.77 1 3156 0.00 0.816

Tablal. Coeficientes de regresion lineal (A57 vs. A42)

La capacidad de produccién del inversor A57 es un 93,6% de la
capacidad de produccion del elemento A42, aunque deberia ser

mucho mas similar. De esta forma se detectd la existencia de un
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problema en el inversor A57. Efectivamente, desde la puesta en
servicio del mismo existia un error en la configuracion de los umbrales

de operacion.

A5.7 Production=0.00531338 + 0.93632 * A4.2 Production
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Figura 22. Regresion lineal de la produccion en el A57 frente a la

produccion del inversor A42
4.4 AUTOMATIZACION DEL PROCESO DE
DETECCION DE FALLOS
El algoritmo que se propone para la deteccién de fallos se basa
en la comparacion de la produccion real de los inversores con respecto
a la produccion estimada en funcion de la produccion real de otros
elementos de la planta. Este método, ademas de permitir la deteccion

de la existencia de fallos en el funcionamiento del sistema, proporciona
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informacion adicional, que tras su andlisis, permite identificar el origen
més probable del fallo, lo que posibilita la eleccion del protocolo de

actuacion mas apropiado para una rapida solucion.

La Figura 23 muestra la secuencia de actuaciones del proceso.
En primer lugar se establecen ciertos pardmetros como la frecuencia
de aplicacion del algoritmo de deteccion (ptda), el intervalo de
confianza en la deteccion de errores (iconf) para reducir las
incertidumbres en la estimacion de la produccion, y los medios de

notificacion de fallos (fne).

El proceso de deteccidn de fallos gestiona todos los pasos del
método anteriormente definido: comprueba la produccion real con
respecto a la produccién estimada, identificando los inversores que

estan funcionando incorrectamente.

Para todos los inversores probleméaticos (N fallos) se ejecuta un
algoritmo de clasificacion del fallo, en el que se analizan algunas
propiedades de las pérdidas de energia, tales como la cantidad,

duracién y frecuencia.

Por ejemplo, los fallos de un inversor o de un dispositivo de
control generalmente producen una pérdida total en la produccion,
mientras que una pérdida constante de energia puede estar originada
por defectos en los médulos fotovoltaicos de los seguidores solares,
por la presencia de suciedad en las células fotovoltaicas o un error en

la configuracion de los umbrales de operacion de los inversores.
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ptda: periodo de tiempo del analisis
iconf: intervalo de confianza
fne: formas de notificar errores
[Para‘ TR ]— —————— Otros parametros
Se aplica el método de deteccion de
———————— fallos
Método de deteccion
Acorde a la cantidad, duracién y
ewvolucion de las pérdidas de produccion
iento de fallos
Acorde a la cantidad, duracion y
evolucion de las pérdidas de produccion
Clasificacion de fallo
pérdidas no uniformes
Tipo de variacidn
‘
E= necesario complementar el analizis incluyendo
Selecdon de protocolo de variables adici tanto ambientales como de
actuacion operacitn
Figura 23. Proceso para la deteccidon automatica de fallos de

produccion

Cuando la intensidad de las pérdidas de energia no se mantiene
uniforme en el tiempo, se pueden deber a la presencia de sombras,
altas temperaturas ambientales o0 sobrecalentamiento de los

inversores.

Es posible discriminar entre las posibles causas del fallo
utilizando la informacién procedente de estaciones meteoroldgicas y
de la base de datos de mantenimiento. Para estos casos se realizan

comprobaciones adicionales, descartando, por ejemplo, fallos
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asociados a la presencia de altas temperaturas cuando la temperatura
real es inferior a 30° C o fallos derivados de actuaciones programadas

de mantenimiento.

Finalmente, el procedimiento de deteccidn de fallos propone un
plan de acciéon en funcion de la clasificacion de fallo y realiza las

notificaciones oportunas al equipo de mantenimiento.

4.5 CONCLUSIONES

Se ha propuesto, implementado y probado un nuevo sistema
SCADA para la supervision y control de una planta solar fotovoltaica
conectada a red. El disefio permite una facil adaptacion a otras fuentes
de energia renovable (termosolar, edlica, ...), de tal forma que es
posible la identificacion de fallos en el sistema asi como el andlisis de
la influencia de las condiciones meteorolégicas y los efectos de la
temperatura de operacion de los médulos fotovoltaicos e inversores en

la eficiencia del sistema.

La arquitectura interna del sistema SCADA ha sido
reconfigurada como un sistema multiagente que permite desplegar
con facilidad los nuevos algoritmos desarrollados en la linea de
investigacion desarrollada en el marco de esta tesis doctoral y el
sistema de informacién ha sido optimizado con la creacién de cubos

OLAP para la ejecucion eficiente de consultas multidimensionales.

La posibilidad de predecir la produccion de energia de un
elemento generador en funcion de otros elementos similares de la

planta, comparando este valor con la producciéon medida real, permite
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detectar la presencia de fallos de funcionamiento. Es mas, el

procedimiento presentado no so6lo permite la deteccion de fallos sino

gue proporciona informacion sobre el origen mas probable de fallo, asi

como el protocolo de actuacion mas adecuado para solventar la

incidencia.
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5 MODELADO ESTADISTICO PARAMETRICO
DE LA PRODUCCION

5.1 INTRODUCCION

El modelado de la produccién descrito en el capitulo anterior,
donde se utilizan otros elementos de la planta similares para
establecer una relacion lineal entre la produccién de un elemento y sus
pares, a pesar de su utilidad, adolece del hecho de que
desconocemos, a priori, el estado de buen funcionamiento de los pares
y el grado de uniformidad de las condiciones ambientales y radiacion
solar en funcién de la extension del terreno, por lo que se puede

introducir una distorsién importante en el modelo.

Por ello, la linea de investigacibn se orientd a explorar la
posibilidad de modelar estadisticamente la produccion de un elemento
en un estado de ausencia de fallo, ya que como veremos mas
adelante, la obtencién de un modelo fisico del sistema completo es

compleja.

La energia solar fotovoltaica presenta una gran variabilidad y
dependencia de la naturaleza aleatoria de los fendmenos
climatologicos, siendo muy importante conocer y predecir tanto la
cantidad de energia generada como los fallos de los sistemas de
produccion para una integracién practica y exitosa en las redes de

transporte eléctricas [1].
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Algunas investigaciones han estado enfocadas en el estudio de
los mecanismos de coordinacion para la integraciéon en la red de
diferentes fuentes de energia renovable [2,3]. Sin embargo, en los
Ultimos afos el esfuerzo académico ha estado dirigido hacia el
mantenimiento predictivo de las instalaciones para minimizar el

impacto de la integracion en las redes de transporte.

La ejecucion regular de tests de funcionamiento y el
seguimiento continuo de la produccion requiere un sistema de
monitorizacion complejo, y el analisis estadistico de las series
temporales de la produccidon necesita de una importante red de
sensores distribuidos, registradores y otros dispositivos inteligentes,
por lo que se requiere de un mantenimiento intensivo y de alto coste
de los mismos, solo justificado en grandes instalaciones fotovoltaicas
de varios MWp.

Para asegurar los beneficios, incrementando la eficiencia de la
planta fotovoltaica, es muy importante desarrollar métodos efectivos

para la deteccién temprana de fallos en el sistema.

Tradicionalmente, la deteccion automatica de fallos en los
sistemas fotovoltaicos requieren el registro y analisis de una gran
cantidad de variables eléctricas, tales como las corrientes que circulan
por los paneles solares y las tensiones de las cadenas constituidas por
los mismos, conjuntamente con datos ambientales y de operacion,

como lairradiancia y la temperatura.
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Muchas investigaciones han estado orientadas al estudio de la
relacion existente entre la vida Gtil de los componentes de un sistema
fotovoltaico y las condiciones de operacion de estrés, tales como la
presencia de humedad, altas temperaturas y elevadas tensiones de
polarizacion, asi como con las limitaciones del proceso, como el
estado de las soldaduras, presencia de defectos en células
fotovoltaicas, corrosion, etc. [4,5]. Algunas propuestas tratan de
reducir la complejidad del algoritmo de deteccién de fallos utilizando

un numero limitado de variables y complejos andlisis estadisticos [6].

Otras propuestas no utilizan redes de sensores en la planta,
sino gue la inferencia se basa en la comparacion de la produccion real
con respecto a la estimada exclusivamente en funcion de la
informaciéon disponible de irradiancia, la ficha técnica de los
dispositivos instalados, la localizacion geografica y otros parametros
estéaticos. En [7] se propone un sistema de este tipo donde se estima
la produccion horaria de la planta en funcion de los mapas de radiacion
solar obtenidos por el satélite Meteosat-8, aplicando una version
mejorada del método Heliostat [8]. El operador del sistema introduce
la informacion de los principales componentes de la planta (fabricante,
tipo y niumero de mdédulos). La energia realmente producida se registra
con una periodicidad horaria y es analizada diariamente por el sistema

automatico de deteccion de fallo [9]

Por otro lado, muchos estudios sugieren que las causas que
afectan de forma mas importante a la fiabilidad de la planta son los

fallos en los inversores [10]. En las referencias [11,12] se analizan
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diferentes arquitecturas de inversores, concluyendo que el factor de
estrés dominante en los mismos es la temperatura de operacion,
destacando que la presencia de dispositivos MOSFET es el punto mas

vulnerable.

Otros estudios sugieren que la principal causa de fallo en los
inversores es la presencia de condensadores electroliticos. En [13,14]
se presenta una nueva tipologia de inversor que evita el empleo de

grandes condensadores.

Ademas, es especialmente importante una adecuada gestion
térmica dentro de los inversores, puesto que sus componentes son

especialmente sensibles a los efectos de la temperatura.

Algunos fallos son debidos a causas naturales como las
tormentas eléctricas o la introduccion de agua en los inversores, y
otros estan relacionados con la interconexion con la red eléctrica
interna y/o externa a la planta (fallos de aislamiento y eficiencia en la

inyeccion [5]).

En la referencia [11] se propone una estrategia para estudiar de
forma sistematica el efecto de los parametros de los disefio de un
inversor en los diferentes modos de fallo del mismo, y para mejorar la
fiabilidad de los inversores, se presenta en [15] una metodologia para

el andlisis detallado de los mismos en diferentes subsistemas.

En la referencia [16] se describe un método para el calculo de
la tasa de fallo de un inversor conforme al estandar MIL-HDBK 217, en

configuraciones de dos y tres etapas. Los transistores de conmutacién
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fueron los elementos identificados como mas débiles, desde el punto
de vista de la fiabilidad. Otros componentes, sin embargo, como las
bobinas de induccidon no contribuian significativamente a la tasa de

fallo.

En la referencia [17] se proponen modelos de fiabilidad para
inversores simples y en configuraciones en paralelo para determinar
configuraciones o6ptimas. Aplicando un analisis de sensibilidad es
posible identificar el efecto de los diferentes parametros de disefio

tanto en la fiabilidad como en el coste del sistema.

En este capitulo se presenta el estado del arte de los modelos
de prediccion existentes para la produccion de plantas solares
fotovoltaicas y los resultados de la aplicacion del modelo estadistico
paramétrico desarrollado en este trabajo de investigacion sobre la
distribucién de Weibull.

5.2 ESTADO DEL ARTE DE LOS MODELOS DE
PREDICCION DE LA PRODUCCION DE PLANTAS
SOLARES FOTOVOLTAICAS

La tecnologia de fabricacibn de componentes para
instalaciones solares fotovoltaicas esta muy madura. Los principales
elementos han sido estudiados en laboratorio y entornos controlados.

La energia producida depende de los siguientes factores:

e Especificaciones de los modulos, tales como la
tensién y corriente caracteristicas, los coeficientes

térmicos de los semiconductores y las formas de
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interconexiéon 'y las tolerancias de las células
fotovoltaicas. El efecto de este factor puede alterar la
produccion hasta en un 10% de la potencia nominal.
Asimismo, esto origina una distribucion irregular de las
pérdidas de energia cuando se conectan modulos con
similares pero no idénticas caracteristicas, lo que hace
que todos funcionen al nivel minimo.

e Factores ambientales que afectan significativamente al
generador: radiacion solar (directa y difusa), temperatura
ambiente, suciedad de los paneles, y, en general,
fendbmenos atmosféricos cono el viento o las
precipitaciones.

e Factores derivados del disefio de la instalacion:
seguimiento solar, la existencia de sombreados parciales

o la correcta ventilacion de los médulos, entre otros.

Aungue se han desarrollado modelos fisicos para los diferentes
componentes de una instalacion solar fotovoltaica, la presencia de los
citados factores hace que una caracterizacion practica de la misma
sea muy dificil. No es posible obtener analiticamente una funcion de
transferencia para una prediccion ajustada de la produccion. Es mas,
considerar la degradacién temporal de los componentes, la deposicién
de polvo en los médulos y/o el mantenimiento aplicado dificultan adn

mas esta posibilidad.

Por ese motivo, los investigadores han desarrollado diferentes

propuestas para abordar esta problematica [21]. En la referencia [7] se
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propone un modelo para estimar la produccion de energia como una
funcion de la irradiancia y la temperatura ambiente, considerando que
los modulos estan trabajando en su punto de operacion de maxima

potencia [22], y unas aproximaciones de las pérdidas del sistema.

La eficiencia de un generador fotovoltaico trabajando en
condiciones de maxima potencia se puede caracterizar por un modelo
paramétrico de la irradiancia y de la temperatura del dispositivo. Esta
aproximacion se basa en los trabajos [23,24] donde se demuestra su

aplicacion tanto en médulos convencionales como de capa fina.

Otros modelos fisicos se basan en el conocido modelo del doble
diodo [25], aplicado en diferentes lineas de investigacién [26-30]. Este
modelo es extendido con la aplicacion de una red neuronal de tres

capas en [31].

El empleo de sistemas inteligentes en la simulacion del
comportamiento de los paneles fotovoltaicos se desarrolla en [32,33],
empleando redes neuronales [34], I6gica difusa [35] e incluso sistemas
hibridos [36]. Sin embargo, es dificil obtener un modelo que contemple

todos los elementos de una instalaciéon solar fotovoltaica.

Nuestra propuesta parte de la hipétesis de considerar que la
produccion de energia de un sistema generador fotovoltaico puede ser
caracterizada durante las horas de actividad de la planta como un
proceso estocastico con una distribucion de Weibull de dos
parametros (1), en la que el factor de forma (B) es caracteristico de la

planta y su ubicacion, y el factor de escala (n) es dependiente de la
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temperatura (T) y del logaritmo neperiano de la irradiancia (R), de
acuerdo al modelo generalizado de Eyring (2), cominmente utilizado
en los test acelerados en el ambito de la teoria de la fiabilidad [37].
reo =L () &)
n \n

La contribucién de Henry Eyring a la teoria de las reacciones
guimicas [38] condujo al desarrollo de un modelo muy potente de la
degradacion acelerada en condiciones de estrés, o equivalentemente,
de la evolucion del tiempo de supervivencia de un elemento en

condiciones de estrés.
1 a+Biceren By
n(T,R) = 7€ T T (2)

En este estudio, se establece una analogia entre la
supervivencia definida en la teoria de la fiabilidad y la capacidad de

producir una determinada energia en condiciones de estrés.
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5.3 DETECCION DE FALLOS EN PLANTAS SOLARES
FOTOVOLTAICAS MEDIANTE EL MODELADO
ESTADISTICO DE LA PRODUCCION

El modelo de Eyring incorpora los principales factores que
afectan tanto a los dispositivos semiconductores de los mddulos
fotovoltaicos como a los de la electrénica de potencia. Los cambios en
la irradian via y en la temperatura se consideran factores de estrés con

respecto a la operacion del sistema en condiciones normales.
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Figura 24. Arquitectura l6gica del SCADA

Para estimar la produccion horaria de la planta se utilizo la
mediana de la distribucién de Weibull (3) obtenida mediante un ajuste

por MLE (Maximum Likelihood Estimation) de los datos histéricos.

P=n-(n 2)1/5 (3)
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La incorporacion de este algoritmo al SCADA del entorno de

trabajo se realiz6é aplicando la metodologia de desarrollo de sistemas

SysML [39] sobre el agente Modelador. El algoritmo fue implementado

en

los siguientes componentes dentro del subsistema de

mantenimiento predictivo:

Modelador. En este mdédulo se analizan dentro de una
ventana de tiempo predefinida las series R, Ty P
(produccion real), generando varios modelos: uno para
la prediccién de la generacion de energia (P), otro para
la prediccién del comportamiento atmosférico en las
siguientes 48 horas (R,T) y, por Gltimo, el umbral de la
diferencia maxima de produccion utilizado en el algoritmo
de deteccion de fallo.

Predictor. Los modelos generados se utilizan para la
prediccién a medio y largo plazo de la produccion de
energia. La prediccion del comportamiento atmosférico
se utiliza con el fin de detectar fallos en los sensores
ambientales.

Detector de fallos. Este modulo compara la energia real
con respecto a la estimada. Si la diferencia excede el
umbral establecido, se envia una sefial al modulo de
localizacion de fallos.

Localizador de fallos. Este médulo analiza las sefnales
disponibles en el SCADA en combinacién con una red

neuronal para tratar de identificar el origen del fallo.
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Para evaluar el comportamiento del sistema propuesto, se
seleccion6 un subsistema generador de 105,32 KWp. La Figura 25
muestra las funciones de densidad de probabilidad obtenidas
mediante la aplicacion de un ajuste MLE de los parametros 3, A, B, C
y D, a los registros de produccion correspondientes a los meses de
julio de 2009 y octubre de 2011, estableciendo como condiciones
normales de operacién una temperatura ambiente de 298°K y una
irradiancia de 1000 W/m2.

0,025
0.02}

00151

i (P)

0.005 -

P(kWh)

Figura 25. Distribuciones de Weibull obtenidas por ajuste MLE

La Tabla 2 muestra los coeficientes obtenidos tras el ajuste
MLE. En el analisis de los resultados se aprecid que conforme las
condiciones climatolégicas son mas uniformes dentro del periodo de
tiempo analizado, el valor del factor de forma de la Weibull (B) es
mayor. Asimismo, es posible observar que en periodos de mayor

produccion, el factor de escala es mayor.
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“Perod | B A B C D

July 09 5.95 7.21 -966.74 0.34 | 173.99
October 11 4.31 | 29.22 | -7337.79 | -2.24 | 898.59

Tabla2. Coeficientes ajuste MLE distribucién Weibull

Los coeficientes de correlacion entre las series de prediccion y

la produccién real se calculan conforme a la siguiente férmula (4):

R= nZXiYi_ZXizyi (4)
\/”in2—(in)zx/nny—(Zyi)z
La Figura 26 muestra la produccion estimada y la real durante
los primeros 5 dias de octubre de 2011 (a) y julio de 2009 (b),

considerando en cada caso el modelo obtenido a partir de los datos de
produccion del mes completo en el que se realiza en analisis. El error
de la estimacion de la produccion en la primera semana de octubre es
del 1,33%, siendo del 7,07% en la primera semana de julio, y del

4,45% considerando el mes completo.

A continuacion se realizaron andlisis con respecto a modelos de
produccion obtenidos a partir del andlisis de series temporales de

generacion de periodos diferentes (modelos cruzados).
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Figura 26. Comparativa produccién real (rojo) frente a estimacion
(negro): (a) octubre 2011; (b) julio 2009
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Figura 27. Comparativa produccion real (rojo) frente a estimacion
(negro) con modelos cruzados: (a) julio 2009; (b) octubre 2011
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La Figura 27 (a) muestra los resultados obtenidos si
comparamos la produccion real de la primera semana del mes de julio
de 2009 con el modelo obtenido del mes completo de octubre de 2011.
De forma anéloga, comparando la produccion real de la primera
semana del mes de octubre de 2011 con la estimada a partir del
modelo generado a partir del mes completo de julio de 2009,

obtenemos los resultados de la Figura 27 (b).

En la estimacion de la produccion de la primera semana del mes
de octubre de 2011 se obtuvo un error del -2,21% mientras que para
el mes entero fue del 2,90%. Para el mismo analisis en julio de 2009

se obtuvo un error del 5,30%.

A pesar del error, de este andlisis se concluyd que existe en
todos los casos una correlacion alta entre las series de produccion real
y estimada que hace posible establecer una linea base de la
produccion real. En la Figura 28 se observa la distribucion del cociente
entre la energia producida y la real en los periodos de estudio, para
las diferentes horas del dia.

Es posible obtener para diferentes periodos horarios un umbral
minimo de produccion, de tal forma que si la produccién real de la
planta no alcanza dicho valor, el sistema detecta la existencia de un

posible fallo, cuya naturaleza puede ser determinada en funcién de la
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cantidad de energia perdida y su extension en el tiempo, generado una

alarma en el sistema de gestion (Figura 29).

first 5 days, July first 5 days, October

45 45
at g af .
T
35} 5 35| S
|
|
at . al i .
8 8 H
£ 25 £ 25 H
o S5 -1 o - 1 1
% t H a
w o 1
o a -
2t g 2k H i -
i
1
15} ﬂ i - 15F 7 .
- 1
1 1
1 P 1 i A
H = E s - B ) o o o
0s L . L L L L L 0s L L L c L L L
0 01 02 03 04 05 06 07 08 0O 01 02 03 04 05 06 07 08
P.sim/P.inst P._sim/P.inst
first 5 days, July first 5 days, October
E T — T — T T I
i
i
|
12 - 12+ R
1.1} . 1.1} 4
8 8 1 1
2 g ol H ‘
g = i
& i & 1 H i
i

B - : i
ﬂa»@ﬂﬂﬂﬂné?@uuﬂ DBHHHU |

—---

08 E o8 -
07— L I NI s PR S S| L 074 L L L L L L 1 L 1
9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Hour of the day Hour of the day
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5.4 CONCLUSIONES

Es posible predecir la produccion de una planta solar
fotovoltaica mediante un modelo estadistico basado en una
distribucion de Weibull de 2 parametros y modificado para incorporar
las condiciones de operacion como variables de estrés acorde a la

formula de Eyring.

Se observa que, a pesar del error del modelo, la prediccidon en
las horas centrales de produccion es una buena referencia para la
deteccién de fallos significativos en la planta, siendo su calculo

computacionalmente eficiente.
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A partir de este punto, la linea de investigacion se enfoco a la

obtencién de modelos no paramétricos mas potentes, sacrificando la

eficiencia de célculo en aras de una mayor exactitud en las

aproximaciones.
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6 APLICACION DE REDES NEURONALES A LA
DETECCION DE FALLOS EN PLANTAS
SOLARES FOTOVOLTAICAS

6.1 INTRODUCCION

El modelo estadistico paramétrico desarrollado en el capitulo
anterior, si bien permite detectar fallos en la planta mediante el
establecimiento de una linea base de produccién e incluso una
caracterizacion razonablemente adecuada de los mismos, no permite
adaptar facilmente de forma dindmica los controles de fiabilidad. Para
ello, se incorpor6 como herramienta de trabajo a esta linea de

investigacion la teoria de las redes neuronales.

Las energias renovables presentan una alta dependencia de la
naturaleza aleatoria de los fenémenos climatoldgicos. Esta variabilidad
tiene un impacto importante en los compromisos de produccion
establecidos en la legislacién de muchos paises. Por tanto, hay un
gran interés en predecir la produccion de las plantas, tanto en ausencia
como en presencia de fallos, destacando hasta la fecha los siguientes

enfoques:

e Prediccion de variables climatologicas y uso de modelos
fisicos que consideren las curvas irradiancia-energia.

e Modelado estadistico de variables climatologicas.

Ademas de la necesidad de predicciéon del comportamiento de

la planta, los sistemas fotovoltaicos conectados a red requieren una
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monitorizacion mas o menos avanzada en funcién de la tecnologia
(estructura fija, seguidor solar 1-eje, seguidor solar 2-ejes)
seleccionada, para el funcionamiento regular y las comprobaciones de

estado.

Los datos obtenidos del sistema de monitorizacién necesitan un
adecuado andlisis. De hecho, la deteccion automéatica de fallos en
sistemas fotovoltaicos es un proceso complejo que requiere el registro
de un gran numero de variables eléctricas (corrientes y tensiones,
principalmente, en todos los elementos), conjuntamente con variables
ambientales (irradiancia y temperatura) [1,2]. Por este motivo, las
operadoras de este tipo de instalaciones ejecutan costosos programas
de mantenimiento que solo tienen viabilidad econémica en grandes
instalaciones o0 con una concentracion importante de pequefias

instalaciones.

Para simplificar este proceso y reducir la complejidad del
proceso de deteccion de fallos, se han desarrollado nuevas
propuestas que consideran un nimero mas reducido de variables y
analisis estadisticos complejos [3,4]. En este marco se encuentra la
linea de investigacion descrita en este capitulo, que considera la

aplicacién de redes neuronales para este fin.

Las redes neuronales (ANN: Artificial Neural Network) son
herramientas matematicas utilizadas de forma intensiva en la
resolucion de numerosos problemas complejos, especialmente en

procesos de clasificacion y prediccion.
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Las redes neuronales tratan de emular el comportamiento
biologico de las neuronas humanas, aprendiendo de la experiencia
pasada (datos histéricos) y generalizando los comportamientos

previos (series temporales).

El componente méas simple de una red neuronal es la neurona,
cuya mision es procesar un conjunto de entradas y activar una salida
gue a su vez se convierte en una nueva entrada para otra neurona
enlazada (sinapsis). La combinacion de las neuronas se puede
representar como un grafo dirigido para el transporte y procesamiento
de la informacién [5].

Las redes neuronales generalmente presentan una arquitectura
basada en capas: capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una
capa de salida. Su principal caracteristica es su capacidad de
aprendizaje y generalizacibn mediante el procesamiento de variables
de forma no-lineal con un alto nivel de ejecucion paralela, eliminando
ruido en los datos [6,7,28].

En comparaciéon con otros métodos, las redes neuronales
tienen una gran capacidad de auto-adaptacion computacionalmente
eficiente, aprendiendo de ejemplos y capturando relaciones

funcionales sutiles analiticamente dificiles de establecer.

Ademas, las redes neuronales proporcionan una alta tolerancia
a la presencia de ruido en los datos debido a la gran cantidad de

informacion que es posible utilizar en su entrenamiento.
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Por tanto, las redes neuronales son adecuadas para la
resolucion de problemas donde el conocimiento explicito es dificil de
especificar, pero donde existen suficientes datos [8-10]. En este
sentido, en la referencia [11] se demuestra como las redes neuronales
superan en un orden de magnitud los métodos convencionales de
regresion lineal y polindbmica para el tratamiento de series temporales

caoticas.

La aplicacién de estas técnicas al campo de las energias
renovables, y méas especificamente a los sistemas fotovoltaicos
conectados a red ha estado en continuo desarrollo durante los ultimos

anos en las areas de:

e Prediccion de variables meteorolégicas [12,13]
¢ Dimensionado de plantas solares [14,17]

e Modelado, simulacién y control [18]

Existen referencias de trabajos previos que utilizan redes
neuronales en la prediccion de la produccion de plantas solares
fotovoltaicas [19,20]. Sin embargo, nuestro trabajo se centra en el
desarrollo de algoritmos para la deteccion temprana de fallos y la
adaptacién dinamica de los controles de fiabilidad, con la intencién de
ser incluido en los programas de mantenimiento predictivo dentro de

un marco RCM (Reliability-Centered Maintenance).

6.2 SELECCION DEL MODELO

El mantenimiento centrado en la fiabilidad (RCM) es la

metodologia mas difundida para estudiar el programa de
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mantenimiento de un activo dentro de un contexto operacional [21],
cuantificar los riesgos [22] y evaluar las medidas a aplicar para

detectar, eliminar o prevenir un fallo funcional [23].

Atribuibles a condiciones sub-0ptimas de operacion, los fallos a
menudo ocurren en activos que sufren cambios en las condiciones
ambientales (limpieza, estancamiento, temperatura, etc.) o de
operacion (configuracién, mantenimiento preventivo, uso inadecuado,
etc.), siendo su estudio complejo. Por otra parte, los defectos no
evidentes en los activos (imperfeccion disefio, errores de ejecucion,

calidad de materiales, etc.) también pueden conducir a fallos [24,25].

El analisis de confiabilidad de equipos de energia renovable, de
acuerdo con el método RCM, es una tarea muy compleja dependiendo

de las condiciones ambientales y de funcionamiento.

Este andlisis considera los efectos, en la funcion de los equipos,
de los diferentes modos de fallo que degradan la funcionalidad de los
mismos a través de las desviaciones de las condiciones de
funcionamiento estandar [38]. Con base en datos reales como eventos
histéricos, esta degradacion se puede observar o predecir siguiendo

una curva de fallo.

Debido a su propia complejidad, este analisis estd asociado a
herramientas cuantitativas y tendrd& que ser implementado
principalmente en profundidad en los equipos criticos o equipo en el
cual las consecuencias de los fallos no sean admisibles (debido a su

impacto ambiental, seguridad y salud, etc.).
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Un ejemplo de este tipo de andlisis es el conocido como Survival
Data Analysis, centrado en un grupo de activos y como reaccionan al
fallo después de cierto periodo de tiempo [29-31]. La informacién sobre
estos factores puede ser decisiva para derivar, e incluso para
actualizar con el tiempo, las estimaciones de fiabilidad sobre la
contribucion de algunos eventos, representada a través de variables
explicativas, para obtener el tiempo hasta el fallo (Tiempo de

supervivencia).

Existen varias técnicas para resolver las estimaciones de
supervivencia [32,33], en el que las funciones tipicas de distribucién
de fracaso son asimétricas (censurado a la derecha). La influencia de
estos factores explicativos puede obedecer a diferentes patrones que

podrian ser luego utilizados para calcular el riesgo real de un activo.

Esta técnica basada en variables explicativas podria ser
paramétrica, cuando las distribuciones de riesgo son conocidas,
semiparamétrica cuando la distribucion de riesgos es desconocida
pero con supuestos de proporcionalidad en el tiempo e independencia
de las variables, o no paramétrica, cuando estas no son necesarias

para especificar el tiempo de supervivencia [34-36].

En el mantenimiento, la toma de decisiones, por lo general, se
caracteriza por efectuarse en condiciones de incertidumbre y el
estudio de la evolucion histérica de las variables no controladas o de
su relacion con otras variables. En la practica, con un conocimiento

limitado, los técnicos de mantenimiento se sienten a menudo mas
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seguros tomando decisiones conservadoras en base a su experiencia,

en lugar de ser optima [47].

Por lo tanto, se recomienda para mejorar la capacidad de
decision usar los marcos formales que son adecuados para el nivel de
informacion requerida y de los datos que estan disponibles. Es
preferible utilizar herramientas cuantitativas para buscar una mayor
precision en la eleccién de estrategias, pero esta es la eleccién de lo

gue es "mejor", entre lo que es "posible” [48].

Ademas, el proceso de decision es interactivo, no so6lo para
predecir algo, sino para replicar la realidad; debe ser actualizable con

la mejora continua en obtener y compartir conocimientos.

Los métodos paramétricos, como Weibull, modelos actuariales
y graficos (EM), se emplean generalmente cuando se dispone de
suficiente informacién acerca de los errores con un patrén regular,
para generar un modelo de fallos, la mayoria de las veces, a medida

de cada equipo.

Por otro lado, como previamente se ha mencionado
anteriormente, se utilizan métodos semiparamétricos, como el
Proportional Hazard Model (PHM) de Cox [37], basado en una
expresion log-lineal-polindbmica de las covariables bajo la hipétesis de
independencia entre ellas y constante con el tiempo, cuando se

desconoce la distribucion de fallos.

Entre los métodos no paramétricos destacan aquellos que

utilizan redes neuronales, por su naturaleza auto-adaptativa, incluso
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ante informacion ruidosa y la existencia de relaciones no lineales entre

las covariables.

Todas estas técnicas: paramétricas, semiparamétricas y no-
paramétricas, se emplean para estimar la funcién de fiabilidad
dependiendo del grado de conocimiento de que se disponga en
relacion con la distribucion del tiempo de fallo (de mayor a menor,
respectivamente), aumentando la carga computacional cuanto mas

flexible sea el método (de menor a mayor, respectivamente) [39].

Ademas, en numerosos trabajos [39,40], el PHM y ANN se
comparan en la adaptacién de funciones de supervivencia, no
mostrando diferencias significativas entre las predicciones de
regresion de Cox y modelos de redes neuronales cuando la

complejidad de los modelos es baja.

En el caso de los modelos complejos, con muchas variables y
términos de interaccion las ventajas de la aplicacion de redes

neuronales son importantes:

e Las predicciones ANN eran mejores que las predicciones
Cox PHM con altas tasas de censura (tasa de 60% o
mas) [46].

e Las predicciones ANN ofrecen mejores predicciones en
presencia de relaciones no lineales complejas entre las

variables.
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e Las predicciones ANN pueden incorporar factores
prondsticos que pueden haber sido pasados por alto en

el pasado.

Como resultado, la toma de decisiones en las actuaciones
preventivas de los activos puede ser apoyada por el uso de redes

neuronales ya que:

e Es adecuada al grado de conocimiento de la naturaleza
de los fallos.

e Su puede implementar en sistemas SCADA.

e Es actualizable de forma iterativa, conforme a la
experiencia.

e Es flexible y se puede integrar jerarquicamente.

De acuerdo con los parrafos anteriores, la contribucion principal
de trabajo es una herramienta de decision l6gica que permite predecir
la produccion de sistemas fotovoltaicos conectados a red, y que al
mismo tiempo es un elemento a incluir dentro del programa de
mantenimiento preventivo alineado con los programas RCM para

controlar los modos criticos de fallo.

Para verificar las hipotesis de esta investigacion, se han
aplicado los modelos de redes neuronales en el escenario descrito. La
red neuronal considerada es un perceptron sin realimentacion [50],
compuesta por una capa de entrada de P neuronas, correspondientes

a un vector P-dimensional, X = (X1, X,, ..., Xp), una capa intermedia
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(también denominada oculta) con M neuronas, y una capa de salida

con 1 neurona, Y.

La salida de cada neurona (i) de la capa de entrada tiene un
valor igual a la componente X;, mientras que la salida de cada neurona
de la capa intermedia Z,, (1) es igual a la funcién de activacion o de
una combinacion lineal de las componentes de entrada X; corregida

por un umbral ag* [50].
Zy =My = O_(Zli;o aim Xi); Xo=1 1)

Las funciones de activacion mas comunes son la sigmoide (2)

y la tangente hiperbdlica (3).

X

_ e
=1, oy @)
o= "% 3)
e +e

La salida de la red neuronal, Y (4), es una funcion
(generalmente la identidad en problemas de regresién) de la
combinacion lineal de las salidas de las neuronas de la capa

intermedia corregida por otro umbral S,, considerando M, = 1.
Y =f(x) = g(ZjLe B - M;) 4)

Todos los pesos utilizados en las combinaciones lineales
mencionadas anteriormente son aprendidos mediante en el

entrenamiento de la red neuronal. El algoritmo seleccionado para el
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entrenamiento de la red neuronal es el conocido como de propagacion
hacia atrds (back-propagation), utilizado con frecuencia en
perceptrones multicapa [27] donde las funciones de activacion de las
neuronas son diferenciables (lineal, sigmoide y tangente hiperbdlica)
en conjuncién con métodos de optimizacion como el gradiente

descendente.

La suma cuadrética de los errores, R (5), en un conjunto de
entrenamiento de N elementos T = {(Xx®,y®)lie{1,..,N}}, es
optimizada utilizando un método quasi-newton incluyendo Unicamente

los términos en primera derivada (6,7), definiendo los siguientes

vectores:
o MO =(1,2,(XD),.., Z,,(XD), .. Zyy(x®))
e B=B0B1 B B)
e an=(ag,ay, ... a, .., ap)
R =3I, R =T, (r® - f(x®))° (5)
s ==2(r® — F(x©)) g (BTMOIM = 6@ - M) ®)

660:7; =2 (Y(i) - f(X(i)))gr(ﬁTM(i))Bmo_,(az;iX(i))Xj(l-) _ Sr(r? -Xj(") -

El algoritmo de propagacion hacia atras de los errores consiste

en los siguientes pasos [51]:

e Inicializaciébn. Las variables de entrada son

normalizadas con media 0 y varianza 1. Se seleccionan
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) — (r
neuronal y se calcula la salida Y®

valores iniciales de los pesos préximos a 0. De esta

red neuronal comienza su proceso de

aprendizaje de forma casi lineal. Se ejecuta un bucle de
un maximo de R pasos, donde cada iteracion r se

ejecutan una serie de acciones hacia delante y hacia

Hacia delante:

selecciona un vector del conjunto de
entrenamiento: X® = (Xf),xg"), ___’Xg))

Se procesa este vector de entrada a través de la red

)

En la capa oculta, el valor de salida de cada
neurona se calcula aplicando la funcién de
activacion a la combinacion lineal de las
entradas (1), considerando como pesos el

vector a™.,

se

)

La salida de la red neuronal, Y®
calcula conforme a la expresion (4),

considerando como pesos el vector ™,

Dependiendo de la aproximacion seleccionada para
implementar el algoritmo del gradiente descendente,

calculara& en cada iteracibn la salida

126



Aplicacién de Redes Neuronales a la Deteccion de Fallos en Plantas Solares
Fotovoltaicas

correspondiente a uno, varios o todos los elementos

del conjunto de entrenamiento.
e Hacia atras:

o Se actualizan los pesos conforme a las expresiones
(8,9), donde y,. es el parAmetro conocido como tasa

de aprendizaje, utilizando a su vez las férmulas (6,7)

6Rl- (T)
B = B — 1 Bla g5t ®)
+1 ar; ™
a]m(r ) = a]m(r) — ¥ Zlivzl aar;t (9)
J

e Condiciones de finalizacion:

o Los pasos hacia adelante y hacia atras se repiten
hasta que la expresiéon (5) es optimizada siendo la
diferencia existente entre dos iteraciones inferior a un
umbral predefinido o se ejecuta el nimero maximo de
pasos establecido.

o Debido a la no linealidad de la expresion (4) el
mecanismo de aprendizaje requiere de un algoritmo
heuristico que garantice que se alcanza un minimo
global (esto se realiza mediante un método quasi-
newton en el software libore R o el método de
Levenberg-Marquardt en Matlab). Sin embargo,
alcanzar un minimo global puede suponer un

sobreajuste y falta de capacidad de generalizacién
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del modelo, por lo que se emplea un version

regularizada (10) de la expresion (5).

L=R+2 (S +3i0io0al") (10)

Es importante sefialar que dentro del proceso de validacion

cruzada seguido para determinar la arquitectura optima de la red se

han contemplado los siguientes supuestos:

Numero de neuronas de la capa oculta. El parametro
A en (10) modula la fuerza de los diferentes pesos, de tal
forma que es posible entrenar la red neuronal con un alto
namero de neuronas en la capa oculta y descartar
aguellas con pesos poco significativos. En cualquier caso
no es recomendable emplear en la capa oculta mas del
doble de neuronas que el numero de variables de
entrada [51,52].

Pesos iniciales. Son seleccionados aleatoriamente
varias veces y el algoritmo es ejecutado para cada
conjunto inicial.

Seleccion de la funcién de activacion. Se emplea la
funcién logistica (sigmoide) como funcién de activacion
de las neuronas de la capa oculta, mientras que en la

capa de salida se utiliza la identidad.
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6.3 CASO PRACTICO

La tecnologia solar fotovoltaica esta incorporada en sistemas
de produccidon con mas de 25 afios. Las reducciones en los incentivos
a la generacion de energia eléctrica a partir de fuentes renovables han
obligado a las compaiiias a estudiar las posibilidades de extension de

la vida util de los componentes de las mismas.

Debido a esto, se deben de re-evaluar los planes de reinversiéon
incorporando las futuras condiciones ambientales y de operacion y
realizando un andlisis de la fiabilidad de los equipos para evitar futuras

interrupciones en la produccion.

La inversion en cada bloque de 100 Kwp en la planta EI Molino
Energia supuso una cantidad de cerca de 600K€. Este tipo de
configuracion es comunmente empleado, por lo que es posible

extrapolar los resultados de este estudio a numerosas instalaciones.

Nuestros modelos de produccion basados en redes neuronales
presentan aportaciones importantes al estado del arte. Los modelos
desarrollados emplean no soélo las variables de entorno como la
temperatura o la radiacion externa, sino también las variables de
operacion de los activos como la temperatura interna y los tiempos de

funcionamiento.

Gracias a estos modelos es posible la deteccién temprana de la
degradacion del sistema y una medida cuantitativa del riesgo. Es
importante conocer como el riesgo de fallos incluso puede llegar a

representar diez veces el costo de adquisicion de los equipos [26]. El
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modelo debe, asimismo, considerar todo el coste del ciclo de vida de

los equipos: garantias, reparaciones, indemnizaciones, sanciones, etc.

El analisis de fallos tiene que ser realizado por cada modo de
fallo critico del sistema, ya que los sintomas y las causas pueden ser
diferentes entre ellos, y su efecto en las condiciones de funcionamiento

del equipo podria ser diferente.

En nuestro caso de estudio se ha considerado un analisis
funcional y de modos de fallo de tipo FMECA (Failure Mode Effect and
Criticality Analysis) realizado con antelacion en la planta, donde se
seleccionaron 2 componentes fundamentales del sistema de

produccion: los inversores y los seguidores solares.

La planta solar fotovoltaica EI Molino Energia se encuentra en
produccién desde septiembre de 2008 con una potencia instalada de
6,1 MWp. En ella hay 1.342 seguidores solares con un total de 37.180
paneles fotovoltaicos organizados en agrupaciones de 100 KWp. Los
seguidores solares orientan los paneles fotovoltaicos hacia el sol para
maximizar la energia solar recogida, mientras que el inversor
transforma la corriente continua (DC) en alterna (CA) y es enviada a
un centro de transformacion en conjuntos de 4 o 5 inversores. En la
Tabla 3 se puede observar la configuracion de uno de los

transformadores de la planta.

Los aspectos de fiabilidad son importantes, no solo para

considerar los costos directos de los fallos, sino también el lucro
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cesante. Las modificaciones introducidas en el sistema de gestion
estaran orientadas a la anticipacion de estos fallos.

CT15 A8-1 100 IS-220 528 12
A8-2 100 IS-220 528 12
A8-3 100 IS-220 528 12
A8-4 100 IS-220 528 12
A8-5 100 IS-220 528 12

Tabla3. Configuracion tipica de estructura de produccién por centro
de transformacion de la planta

Los modos de fallo analizados son aquellos que son
consecuencia del deterioro de los equipos y de la reduccion de la vida
atil de los mismos debido a las condiciones ambientales y de
operacion. Para ello se utilizan las series de produccion de los ultimos
5 afios, conjuntamente con las de las variables ambientales y las

condiciones de operacion.

El mantenimiento centrado en la fiabilidad contempla un
proceso genérico para la seleccion logica de las actuaciones de
mantenimiento con el objeto de prevenir o eliminar la ocurrencia de un
modo de fallo [21]. Como extension de este método para considerar
actuaciones de mantenimiento basadas en la condicion se propone el

proceso ilustrado en la Figura 30, que consiste en los siguientes pasos:

e El flujo comienza con la inspeccion y recoleccion de
datos de fallo, asi como su relacion con las condiciones
ambientales y de operacion.

e A continuacion se evalla si es posible obtener una

funcion de pérdidas gradual para estos factores.
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Posteriormente se desarrolla el analisis de los modos de

fallo y su relacién con la funcion de pérdidas.

Después, se emplea un arbol l6gico de decisidon para

seleccionar entre los diferentes modelos de prediccion:

©)

Si hay suficientes datos para hacer un entrenamiento
estadistico conforme a una distribucion conocida o
hay linealidad con las variables, los modelos
paramétricos son recomendables.

Si hay suficientes datos relativos a los fallos, pero no
se puede hacer un modelado estadistico y se
cumplen las condiciones de proporcionalidad entre
los riesgos y las variables e independencia entre las
mismas, siendo la tasa de censura inferior al 60%, se
sugiere el empleo de PHM Cox.

Si no hay suficientes datos relativos a los fallos,
independientemente de que sea posible su modelado
estadistico o no, y no hay censura, pero hay
suficientes datos de variables de control del proceso
aunqgue sea en presencia de ruido, es recomendable
emplear redes neuronales (incluso para reproducir
funciones fisicas complejas).

Cuando hay suficientes datos relativos a los fallos
pero no es posible el modelado estadistico y existe
una interaccion compleja con el ruido y dependencia

temporal entre las variables, o la tasa de censura de
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los datos es superior al 60%, se recomienda también
el empleo de redes neuronales. Aunque en este caso
existe la limitacion de que el conjunto de datos debe
ser reorganizado para replicar la funciéon de

supervivencia.

e A continuacion se define el mecanismo de detecciony se
evallan mediante un analisis coste beneficio las distintas
alternativas posibles, con caracter previo a su
implementacion y a la comunicacion a la organizacion.

e Para una mejora continua del proceso, una vez
implantado, se utilizaran los propios datos recolectados

del servicio.

En este trabajo de investigacibn se han desarrollado dos
modelos basados en la aplicacion de redes neuronales, demostrando
la capacidad de estas técnicas para replicar procesos complejos de

forma auto-adaptativa en entornos ruidosos:

e Caso A) en ausencia de suficientes datos para
caracterizar estadisticamente el modo de fallo,
reproduciendo la producciéon de energia del sistema

(inexistencia de expresion analitica).
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Figura 30. Légica de decision para la selecciéon del modelo
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e Caso B) en ausencia de suficientes datos para
caracterizar estadisticamente el modo de fallo, pero en
namero suficiente para entrenar la red neuronal en
presencia de interacciones complejas de las variables,
modelando la funcién de supervivencia de los motores

de los seguidores solares.

En ambos casos, para la aplicacion del método en tiempo real,
se han seleccionado variables disponibles en el SCADA con la
suficiente tasa de refresco. Las variables han de ser normalizadas para
independizar su contribucidn de la escala utilizada, en aras de facilitar

el andlisis y discriminacion de fallos.
Caso A) Predicciéon del modo de fallo de pérdida de aislamiento

El modo de fallo seleccionado corresponde a la pérdida de
aislamiento en un médulo inversor, debido a su impacto significativo
en las pérdidas de produccién. Este fallo es identificado en el SCADA

como prioritario.

Este fallo se manifiesta debido a la corrosion y a las condiciones
ambientales, con independencia del tiempo de funcionamiento del
equipo. Las variables ambientales y las mas representativas de la
operacion han de ser seleccionadas para evaluar sus efectos en el
modo de fallo. Las variables disponibles en el SCADA en el caso de
los inversores de potencia son: temperatura ambiental (°C),

temperatura interna del inversor (°C), la irradiancia global horizontal
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(W/m2), el tiempo de operacion del inversor (h) y la energia activa
producida de forma acumulada en el inversor (KWh).

En este escenario no hay suficientes datos para poder
caracterizar estadisticamente el fallo. Por tanto, la prediccion puede
realizarse sobre las variables de control del proceso, aunque no con
una funciébn de transferencia analitica sino mediante otras
aproximaciones [1,49], entre las que se encuentra el uso de las redes

neuronales.

La arquitectura de la red neuronal tiene que ser desarrollada en
funcion del nimero de variables de entrada y la complejidad de la
funcién de estimaciéon (ver Figura 31). EI modelo de red neuronal
propuesto tiene una capa de entrada con 5 neuronas,
correspondientes a la temperatura ambiental (°C), la temperatura
interna del inversor (°C), la radiacién global horizontal (W/m2), el
tiempo de operacion del equipo (h), ver tabla Tabla 4, y una neurona

de ajuste.

Ambient temperature 61 37 1 °C
Internal temperature 57 40 17 °C
Global horizontal radiation 1,291 644 10 | W/m2
Operation time 49,640 h
Accumulated active energy 99 60 1 KWh

Tabla4. Variables de trabajo caso A
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Figura 31. Arquitectura red neuronal Caso A)

La capa de salida contiene una Unica neurona que corresponde
a la energia estimada por el modelo en condiciones de ausencia de

fallo. Se han contemplado, ademas, los siguientes supuestos:

e Historico de datos de los dltimos 5 afios.

e Seleccién de periodos de tiempo en los que se presenta
el modo de fallo analizado.

e En el caso de reparacion de los activos a consecuencia
del modo de fallo, se consideran como nuevos con
posterioridad a la reparacion.

e EI75% de los registros se utiliza para el entrenamiento y

validacion cruzada, y el 25% para el test.

Los parametros utilizados para el entrenamiento de la red

fueron los siguientes: a) maximo namero de ciclos = 980, b) maximo
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namero de fallos de validacion = 40, c) min_grad = 1.0e-10, d) goal =
0,e)u=0.005,f)y_dec=0.1,g)y _inc =10, h) A =0, i) min Error =
19.47. Los resultados obtenidos en este caso garantizan la
consecucion de un buen modelo de optimizacion, como se muestra en
la Tabla 5.

MSE training 72.47686
MSE test 83.41932
R2 training 0.910275
R2 test 0.8912438

Tabla5. Resultados test caso A
La red es entrenada con datos historicos procedentes de
periodos de funcionamiento en ausencia de fallos. Con este modelo
de red estimaremos la energia acumulada por un inversor en un
periodo horario (yd), para compararla con la energia real producida en

el mismo periodo (yd).

La desviacion existente entre el modelo de produccion ideal y la
produccién real serd utilizada para detectar de forma temprana la
aparicion del modo de fallo analizado, no solo en el elemento bajo

consideracion, sino también en otros elementos analogos de la planta.

El modelo explica el 89.12% de la produccion real. La Figura 32
representa las predicciones obtenidas, indicando la mejor

aproximacion para la minimizacion del error con una linea recta.
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Figura 32. Predicciones red neuronal caso A)

Una vez que el modelo es validado se debe definir el
mecanismo de deteccion. Considerando el entrenamiento realizado
con cinco afos de datos, el modelo de produccién ideal pretende ser
una aproximacion a la produccion real en estados de ausencia de
fallos, a través del proceso de aprendizaje experimentado en la red
neuronal (modificacion de los pesos de las diferentes combinaciones

lineales que forman parte de una funcién no-lineal).

La produccion ideal debe ser comparada con la real, de tal
forma que se pueda detectar con la suficiente antelacion la existencia
de fallos. En este caso practico, que analiza el modo de fallo de
pérdida de aislamiento, es posible detectar con al menos 48 horas de

antelacion la existencia probable del mismo. Téngase en cuenta que
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en este caso la diferencia entre la produccion real y la estimada es de
un 40%.

= Real Daily Production Prediction

&

Production

§

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18 13 20 21 22 23 24 25 26 7 28 29 30
Time (days)

Figura 33. Comparacion produccion real frente a prediccion

Para proteger el sistema de deteccion de la generacion de
falsas alarmas, se mantiene el umbral del 40% de caida de produccién
durante 4 horas consecutivas para el envio de la misma, solicitando la
planificacion inmediata de una accion correctiva. En la Tabla 6 se

resume este proceso.

25-9-12 10 85.03 73.9 0
25-9-12 11 52.82 81.4 0
25-9-12 12 35.88 83.5 1
25-9-12 13 47.99 83.7 2
25-9-12 14 43.59 81.1 3
25-9-12 15 26.37 74.1 4
25-9-12 16 21.06 77.6 5
25-9-12 17 33.69 83 6

Tabla 6. Deteccién de evento de identificacion de fallo de aislamiento
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De esta forma, el modelo puede ser facilmente implementado
en el SCADA de la planta y replicado para todos los inversores de la
misma, asi como de otras plantas y el conocimiento respecto a este
modo de fallo puede ser ampliado incorporando los resultados
obtenidos de otros modelos de inversores, redefiniendo el modelo o
incorporando variables adicionales, nuevas o derivadas de las
anteriores, como por ejemplo, la diferencia entre la temperatura
ambiente y la de funcionamiento de los equipos, tratando de obtener
umbrales de comparacién que permitan alcanzar una anticipacion

mayor a las 48 horas de este caso practico.

Gracias a esta investigacion del modo de fallo de la pérdida de
aislamiento se redujo el coste indirecto, asi como el lucro cesante en
68.591 € en la planta (575 KWh/dia con MTBF de 3 ocurrencias de
fallo anuales y 61 elementos). Es mas extrapolando estos datos al ciclo
de vida de la planta (25 afios), los beneficios derivados de la
implementacion de este sistema alcanzan la produccién de uno de sus

elementos durante 5 anos.

El modelo generado para esta planta se aplicé en otras dos
plantas fotovoltaicas de diferentes ubicaciones geograficas en
Espafa: Toledo y Zamora, donde las condiciones ambientales y de
operacion son diferentes. En ambas, el modelo de red neuronal predijo
el modo de fallo de pérdida de aislamiento en el inversor pero de forma
mas suave que en el caso de Cordoba, debido, principalmente, a la

diferencia de las variables meteoroldgicas (ver Figura 34).
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Figura 34. Comparacion produccion real frente a prediccion en otras

plantas de Zamora y Toledo

Caso B) Prediccion del modo de fallo de bloqueo de seguidor

solar
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El modo de fallo seleccionado en el seguidor solar es el fallo de
blogueo, que se repite con frecuencia en campo debido al alto nimero
de seguidores desplegados. Este modo de fallo se origina por la
corrosion, siendo las condiciones ambientales determinantes para su

aparicion asi como el tiempo de operacion.

Este caso practico estd caracterizado por la presencia de
suficientes datos asociados a los fallos, pero no es posible su
modelado estadistico debido a la fuerte variacién entre plantas y a la
alta tasa de censura en los datos. Por tanto, la prediccion se puede

realizar modelando la funcion de supervivencia con una red neuronal.

Se han seleccionado las variables de operacién y ambientales
mMas representativas (ver Tabla 7) para analizar su efecto en el modo
de fallo en el SCADA: medias diarias de la humedad (%), velocidad
del viento (m/s), radiacién global horizontal (W/m2) y el tiempo de

operacion del seguidor (dias).

 Variable  Max.  Ref.  Min.  Unit
Tiempo 400 205 10 h
Humedad 100 74.5 27.3 %
relativa
Velocidad 17.2 4.59 0.6 m/s
Media Viento
Radiacion 379.5 106.64 1.4 wW/m2
Global
Supervivencia 1 0.5 0

Tabla7. Variables de trabajo caso B

Sin embargo, para implementar la funcién de supervivencia es
preciso reorganizar los datos disponibles, ya que hay que considerar
los eventos de fallo. En funcion del modo en que se incluyan, se

generan diferentes modelos de redes neuronales [39,40], por ejemplo:
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Empleando redes neuronales en lugar de las
combinaciones lineales de los coeficientes en un modelo
Cox PHM, conforme al trabajo de Farragi y Simon [41],
siendo necesario resolver el problema mediante Partial
Maximum Likelihood Estimation (P-MLE).

Usando una entrada con el estado de supervivencia en
intervalos disjuntos de tiempo donde las variables son
replicadas con una variable binaria cuyo valor es 0 antes
del evento de fallo y 1 con posterioridad al mismo,
conforme al trabajo de Liestol et al. [42] y Brown et al.
[43] constituyendo, por tanto un vector del estado de
supervivencia.

Utilizando un estimador de Kaplan-Meier (K-M) para
definir los intervalos de tiempo como dos entradas
adicionales, en lugar de un vector: una de ellas es la
secuencia de intervalos de tiempo definida por el estado
de supervivencia, y la otra el estado de supervivencia en
si. Este es el caso de los trabajos de Radvin y Clark [44]
y los modelos de Biganzoli et al. [45] (estos ultimos
conocidos como modelos proporcionales de Kaplan-

Meier.

De forma anéaloga al caso A), se utiliza en este caso practico la

misma arquitectura de red neuronal anteriormente propuesta, pero

enfocando su uso en las ideas de Ravdin y Clark con algunas

modificaciones matematicas:
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Se emplean intervalos disjuntos (para todos los casos de
fallo) cuya duracion es el maximo tiempo de fallo, para
ser coherentes con el nivel de informacion del fallo
disponible, en lugar de utilizar los intervalos de la
estimacion de Kaplan-Meier.

Se utilizan variables en cada periodo de tiempo que se
actualizan iterativamente (media) en lugar de repetir los
valores.

Se genera una estimacion paramétrica a partir de una
distribucién de Weibull del estado de supervivencia, en
lugar de emplear el estimador de Kaplan-Meier, para
ajustar la curva mejor y reducir el efecto negativo de una
curva de supervivencia que no fuese mondétonamente

decreciente.

Con estos supuestos, el modelo definido tendria como entrada

la humedad ambiente (%), velocidad del viento (m/s), radiacion global
horizontal (W/m2), tiempo de operacion del seguidor solar (dias) y
estado de supervivencia (modelado a partir de la Weibull), mientras
gue la salida de la red se corresponde con la estimacion de la funcion

de supervivencia.

El modelo semiparamétrico de Weibull consiste en crear

intervalos de tiempo, de duracién igual al maximo tiempo de fallo,
donde en lugar de mantener una simple variable binaria con el estado
del fallo, se utiliza un valor creciente entre 0 y 1. El algoritmo

desarrollado consiste, por tanto, en:
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e Estimar la funcion de supervivencia con una Weibull
paramétrica sobre grupos donde las variables sean las
mismas. Por ejemplo (ver Tabla 8), si se analizan 8 fallos
en dos plantas fotovoltaicas, se generan dos modelos de
Weibull, uno para cada planta, sin considerar las
variables, Unicamente los tiempos entre fallos.

e Mantener la # en cada planta y utilizarla conjuntamente
con el tiempo de fallo para estimar la funcion de
supervivencia en cada fallo con un incremento gradual
entre 0y 1 a partir de la funcién de distribucion de Weibull

(CDF) en cada intervalo de tiempo.

De esta forma se generan las dos entradas adicionales a la red
neuronal: una con los intervalos de tiempo y la otra con la funcién de
distribucién de Weibull muestreada en dichos intervalos. Aunque para
ajustar la funcion de distribucién con un incremento gradual desde el
instante inicial hasta el momento exacto del fallo, se utiliza una g
ponderada por 0,693 (vida mediana: « -In2# ;8 = 1). De esta forma,
para cada fallo particular, la probabilidad de fallo aumenta hasta 1 en

el momento de fallo y después.

En (11) se representa con E, el numero de fallo de la planta, con
TTF; el tiempo hasta el fallo, con t; el intervalo de tiempo y con «; , el

a ponderado.
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[ ti JB ( ti]ﬁ if ti<TTFI
1_ 1/e 0,693-TTFi - =1_ 1/e ai
CDF(t) = (11)
1 if ti>=TTFi
- PvlFn TTR - Pv2Fn  TTR  Pondered ai
1 105.82 73.34 1 305.58 211.77
2 88.59 61.39 2 119.36 82.71
3 84.06 58.25 3 277.89 192.57
4 128.03 88.73 4 110.34 76.47
5 88.28 61.18 5 99.94 69.26
6 167.21 115.88 6 134.14 92.96
7 188.90 130.91 7 170.53 118.18
8 181.78 125.97 8 375.92 260.51
o 144.15 a 226.58
B 3.47 B 2.19
Tabla8. Modelo de Weibull semiparamétrico para reorganizacion de

datos de supervivencia

En la Tabla 8 se muestran 16 fallos de plantas (F,) con sus

tiempos de fallo (TTF), los valores inciales de a y 8, asi como «a;. De

esta forma, los datos para el entrenamiento y test de la red neuronal

se reorganizacon como se muestra en la Tabla 9 para el fallo numero

de red

1.
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Failure Number
(Fn)
Time Interval 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Ambient 95 93 99 91 95 92 84 62 40 53 89
humidity (%)
Wind Speed 11 8.8 6.7 11.3 6.7 11.6 10.9 12.1 8.2 7.3 4.3
(m/s)
G.H.Radiation 35.4 53.4 43.5 31.9 38.7 51.7 80.1 68.1 54.7 68 86
(W/m2)
Weibull CDF 0.001 0.011 0.044 0.115 0.232 0.392 0.573 0.741 0.869 0.947 1
Tabla 9. Reorganizacion de datos de supervivencia para entrenamiento
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La salida de la red neuronal es una estimaciéon de la
probabilidad de fallo (CDF),

semiparamétrica de Weibull afectada por las variables, ligeramente

aprendiendo de una estimacion

proporcional a una funcidn de supervivencia de Weibull.

El computo de la red neuronal sigue un proceso de validaciéon
cruzada analogo al del caso A), siendo los pardmetros del algoritmo
de aprendizaje los siguientes: a) maximo numero de ciclos = 1000, b)
maximo numero de fallos de validacion = 40, ¢) min_grad = 1.0e-10, d)
goal =0, e) y=0.005,f) y _dec=0.1,g) 4 _inc =10, h) A =0, i) min
Error = 0.00001833. Los resultados garantizan un buen modelo de
optimizaciébn, como se muestra en la Tabla 10. Mientras que si
hubiésemos empleado directamente el modelo de Ravdin y Clark los

resultados habrian sido méas inexactos (ver Tabla 11).

© Results  value
MSE training | 0.01551932
MSE test 0.01641588
R2 training 0.8681797
R2 test 0.8540106

Tabla 10. Resultados test caso B
En el modelo desarrollado, R2 explica el 85.4% de los datos de
supervivencia. En la Figura 35 se muestran las predicciones del
modelo, remarcando con una linea recta la mejor aproximacion para

minimizar el error.

Tabla 11.

~ Results  Value
MSE training | 0.08595152
MSE test 0.08493271
R2 training 0.6371432
R2 test 0.6520446

Resultados test caso B con Ravdin y Clark
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Como resultado, para una rapida convergencia y ajuste de la

curva se ha utlizado una estimacidbn semiparamétrica con una

distribucion de Weibull.

Predicted S
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Figura 35. Predicciones red neuronal caso B

Los dos casos practicos desarrollados pretenden explorar la

capacidad de las redes neuronales para obtener conocimiento de las

variables, actualizando su experiencia con nuevas secuencias de

datos validos, aunque la suma ponderada de las entradas de los nodos

de la red neuronal no pueden ser interpretadas como coeficientes de

las variables, y, por tanto, no proporcionen una explicacién del

comportamiento del fenomenao.
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No obstante, el objetivo es estimar los fallos de la planta solar
fotovoltaica, y este modelo puede ser utilizado para su estimacién
directa o como entrada de otro modelo en el que se relacione de forma

mas directa las variables con el resultado esperado.

6.4 CONCLUSIONES

Los gestores de las plantas solares fotovoltaicas quieren
prolongar los periodos de rentabilidad de las instalaciones con plantas
mas fiables. Para asegurar la rentabilidad durante todo el ciclo de vida
de las plantas, los departamentos de mantenimiento deben asegurar
la fiabilidad de los equipos criticos y extender al maximo su ciclo de
vida. En otro caso, los costes de los fallos penalizarian el beneficio.

En este capitulo se sugiere la aplicacion de un modelo de red
neuronal para diferentes modos de fallo de la planta, de féacil

implementacion en los sistemas SCADA.

La metodologia propuesta supone una mejora del proceso de
toma de decisiones con un mantenimiento basado en la condicion y un
modelado de los riesgos, permitiendo reducir los costes directos e
indirectos de un mantenimiento correctivo, aumentando la vida util de

los equipos.

En los casos donde no existen suficientes datos para un
entrenamiento adecuado, la implantacion de nuestra metodologia
ayudara a reducir los costes y aumentara el conocimiento sobre ciclo
de vida de la planta ante condiciones de operacion y ambientales

heterogéneas.
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La capacidad de auto-aprendizaje de las redes neuronales en
presencia de datos ruidosos es significativa. En nuestro caso practico,
una cantidad importante de datos procede de diferentes plantas
remotas donde las redes de sensores no se encuentran optimizadas o

donde con frecuencia aparecen fallos en las comunicaciones.

El algoritmo de propagacion de errores hacia atras utilizado
para el entrenamiento de las redes neuronales de este caso practico
es recomendable para implementaciones en sistemas de trabajo en

tiempo real.

Es importante conocer el comportamiento del modo de fallo
para poder realizar un pretratamiento de los datos historicos, de tal
forma que se eliminen registros anormales que podrian distorsionar

los resultados.

Como continuacion de esta linea de investigacion, se aplicara
esta metodologia de trabajo a la deteccion de fallos en otro tipo de
plantas renovables, en concreto, a las centrales del tipo solar

termoeléctrica.
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Las conclusiones de esta tesis doctoral, aplicadas a la tecnologia solar
termoeléctrica han sido aceptadas para su publicacion, encontrdndose en
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7 CONCLUSIONES

En este capitulo se presentan las conclusiones de este proyecto

de investigacion mediante el andlisis del cumplimiento de los objetivos

iniciales, sus implicaciones y lineas futuras de investigacion.

7.1 CUMPLIMIENTO DE OBJETIVOS

Con esta tesis doctoral se propusieron alcanzar los siguientes

objetivos:

O1. Disefio de un sistema de supervision, control y
adquisicion de datos para la explotacion de los parques
solares fotovoltaicos adaptado a los requerimientos de la
linea de investigacion (capitulo 4)

02. Modelado de la produccion de un sistema de
generacion solar fotovoltaico conectado a red (capitulos
4,5, 6)

O3. Deteccion de errores de configuracion en elementos
activos de parques solares fotovoltaicos en explotacion
(capitulo 4)

O4. Deteccion de fallos no asociados directamente a
alarmas generadas por los propios equipos (capitulos 4,
5, 6)

O5. Identificaciébn de modos de fallo susceptibles de ser
tratados mediante un mantenimiento predictivo, asi como

su deteccion (capitulo 6).
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En los siguientes apartados se analiza el cumplimiento de cada

uno de los objetivos propuestos para esta investigacion.

7.1.1 O1. Disefo de un Sistema de Supervisiéon, Control y

Adquisicion de Datos

En el Capitulo 4 se presenta la arquitectura del sistema de
control de la planta solar fotovoltaica “El Molino Energia” (ver Figura
17). El disefio del sistema responde a la necesidad de incorporar los
requerimientos del marco de referencia para la gestion del
mantenimiento basado en estandares industriales y de
comunicaciones, especialmente en la especificacién de la gestion de
activos ISO 55000:2014, en el estandar de gestion de la calidad 1SO
9001:2008 y el estandar abierto de intercambio de informacién
OpenO&M.

Desde el punto de vista de su arquitectura software, su
implementacion ha sido realizada conforme a un disefio multiagente
con el objetivo de independizar la generacion y actualizacion de los
modelos de prediccion respecto a la aplicacion de los algoritmos de

deteccion e identificacion de fallos (Figura 19).

El andlisis y tratamiento de los datos se facilita con la creacién
de una base de datos OLAP a partir del sistema de gestidén de base de

datos convencional preexistente.

7.1.2 O2. Modelado de la Produccidn

En esta linea de investigacion se desarrollan 3 modelos para

estimar la produccién de la planta solar fotovoltaica:
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En el capitulo 4 se presenta un modelo de la produccion
de un elemento generador de la planta solar fotovoltaica
a partir de la produccion de sus iguales, aplicando una
regresion lineal (Figura 22). Este modelo presenta el
inconveniente de que es muy sensible a la diferencia real
existente entre los elementos analizados, asi como a la
diferencia de estado de los mismos.

En el capitulo 5 se describe un modelo estadistico
paramétrico de la produccion de la planta, basado en
modular una distribucion de Weibull de 2 pardmetros en
funcién de las condiciones ambientales y de operacion,
de forma analoga a como se modelan los tests
acelerados de fiabilidad (Figura 25). Frente al modelo
anterior, presenta la ventaja de que no se requieren otros
elementos generadores para desarrollar el modelo. Sin
embargo, los errores de prediccion existentes aconsejan
el empleo del modelo Unicamente para establecer una
linea de base de la produccion en ausencia de fallos en
los periodos diarios de maxima produccion (Figura 28).
En el capitulo 6 se presenta una arquitectura de red
neuronal (Figura 31) con la capacidad de estimar la
produccion solar de la planta a partir de las condiciones
ambientales y de operacion (Tabla 4) con unos

resultados mas exactos que el modelo anterior (Tabla 5),
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y con la ventaja de poder adaptarse de forma dindmica a

las mismas.

7.1.3 0O3. Deteccidén de Errores de Configuraciéon de

Elementos Activos

Los métodos propuestos en esta tesis doctoral, ademéas de
permitir la deteccion e identificacion de fallos de funcionamiento de los
elementos de la planta, permiten detectar errores en la configuracion
de los mismos. En el capitulo 4 se presenta un ejemplo donde fue
posible la deteccién de un error de configuracion en un inversor de la
planta solar fotovoltaica “El Molino Energia” que estaba trabajando en
un rango de operacion de aproximadamente un 2% inferior que el resto
de equipos de la planta. La deteccién de este fallo de configuracion se
realiz6 mediante el calculo de la matriz de correlacion de las series de
produccién de todos los equipos de produccion de la planta (Figura
21).
7.1.4 O4. Deteccion de Fallos no Asociados Directamente a

Alarmas Generadas por los Propios Equipos

A partir de los modelos de produccién generados en los
capitulos 4, 5 y 6 es posible detectar fallos del sistema solar
fotovoltaico en los que se produce una degradacion gradual del
sistema o de una parte del mismo y no existen necesariamente
alarmas en el SCADA correspondientes al malfuncionamiento de
equipos, comparando la evolucién de la produccion real con respecto
a la estimada en los respectivos modelos (Figura 23, Figura 29 y Tabla
6).
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7.1.5 O5. Identificacion de Modos de Fallo Susceptibles de
ser Tratados mediante un Mantenimiento Predictivo
En el capitulo 6 se introduce el uso de las redes neuronales

para predecir la ocurrencia de 2 modos de fallo en la planta solar

fotovoltaica: la presencia de un fallo de aislamiento (Tabla 6) y el

bloqueo de un seguidor solar (Figura 35).

La mayor exactitud del modelo de prediccion de la produccion
basado en redes neuronales con respecto al resto de modelos permite
establecer un mecanismo de deteccion en el caso del fallo de
aislamiento, mientras que en el caso del modo de fallo de bloqueo de
un seguidor solar, se obtiene un modelo basado en redes neuronales
para la estimacién de la supervivencia del equipo, en lugar de un

modelo de produccién como tal.

Acorde a la informacion proporcionada por el Departamento de
Mantenimiento de la planta, la aplicacion del programa de
mantenimiento predictivo en los modos de fallo estudiados ha

permitido:

e Incrementar la eficiencia y los beneficios (ROI 10:1)

e Eliminar mantenimiento preventivo innecesario hasta en
un 30%

e Reducir las consecuencias de los fallos hasta un 55%

e Reducir los tiempos de reparacion hasta un 60% vy el

inventario de repuestos en un 30%
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e El tiempo medio entre fallos se ha incrementado hasta

un 30% en funcién del elemento

7.2 LINEAS FUTURAS DE INVESTIGACION

Como resultado de esta tesis doctoral se plantea el desarrollo

de varias lineas de investigacion:

e LF1. Mejora de la exactitud de los modelos de
prediccion.
e LF2. Aplicacion del conocimiento generado a otras

tecnologias renovables.

7.2.1 LF1. Mejora de la Exactitud de los Modelos de

Prediccion

A pesar de la bondad de los modelos de redes neuronales
utilizados en el presente trabajo de investigacion, existen otros
métodos ampliamente utilizados en problemas de regresion, como por
ejemplo, los vectores suporte o0 SVM (Support Vector Machines) y la
programacién genética. La comparacion de los modelos de prediccion
generados a partir de estas técnicas constituye una interesante linea
de investigacion, donde la seleccion de un método u otro depende de
la naturaleza del problema y de la cantidad y calidad de los datos

disponibles.

En el desarrollo de las redes neuronales, las aplicaciones
practicas precedieron a la teoria, mientras que en el caso de los
vectores soporte, la teoria precedio a las aplicaciones [1]. Los vectores

soporte garantizan en los problemas de optimizacién un minimo global

168



Conclusiones

y proporcionan una interpretacion geométrica simple [2], no
dependiendo su complejidad computacional de la dimension del

espacio de entrada.

En las referencias [3,4] se realizan comparaciones entre los
métodos basados en redes neuronales y SVM en aplicaciones de
deteccion de fallos mecanicos.

Por otro lado, los algoritmos utilizados en esta tesis doctoral
consideran Unicamente la optimizacion de la funcion de error tanto en
la fase de entrenamiento como de validacion de los modelos. Sin
embargo, la aplicacién de técnicas de decision multicriterio permitiria
abordar mdultiples objetivos, tanto cuantitativos como cualitativos, de
forma simultanea. Por ejemplo, con respecto al mantenimiento
predictivo, la disponibilidad de personal especializado (criterio
cualitativo) o el coste de las intervenciones (criterio cuantitativo). El
uso de funciones de scoring [5] o técnicas de andlisis jerarquico [6-8]

resultarian de utilidad en este sentido.

7.2.2 LF2. Aplicacion del Conocimiento Generado a otras
Tecnologias Renovables
En paralelo con la mejora de las técnicas de modelado de la
produccion y de los algoritmos de deteccién de fallos, es posible
extrapolar los resultados obtenidos a otras areas dentro del ambito de
las energias renovables como la generacion solar termoeléctrica o la

eolica.
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Concretamente, se ha planteado el desarrollo a corto plazo de
un modelo de fiabilidad de los circuitos de bombeo del fluido HTF para
una planta termosolar de tecnologia de concentracién cilindro-
parabolica de 50 MW en Coérdoba, desarrollada por el Grupo Magtel

conjuntamente con las empresas TSK 'y Grupo Ortiz (ver Figura 36).
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Figura 36. Planta termosolar La Africana Energia
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Los resultados de este trabajo han sido aceptados para su
publicacién y se encuentran en fase de revision en el Journal of
Applied Mathematics del Institute of Mathematics de Oxford University

Press.

7.3 BIBLIOGRAFIA

[1] L. Wang, Support Vector Machines: theory and applications vol.
177: Springer Science & Business Media, 2005.

[2] C. J. Burges, "A tutorial on support vector machines for pattern
recognition,” Data mining and knowledge discovery, vol. 2, pp.
121-167, 1998.

[3] L. Jack and A. Nandi, "Fault detection using support vector
machines and artificial neural networks, augmented by genetic
algorithms," Mechanical systems and signal processing, vol. 16,
pp. 373-390, 2002.

[4] B. Samanta, "Gear fault detection using artificial neural
networks and support vector machines with genetic algorithms,"
Mechanical Systems and Signal Processing, vol. 18, pp. 625-
644, 2004.

[5] M. C. C. Moya, "The control of the setting up of a predictive
maintenance programme using a system of indicators,"” Omega,
vol. 32, pp. 57-75, 2004.

171



Aplicacion de Redes Neuronales a la Deteccidn de Fallos en Plantas Termosolares

[6] A. Parida and U. Kumar, "Maintenance performance
measurement (MPM): issues and challenges," Journal of
Quiality in Maintenance Engineering, vol. 12, pp. 239-251, 2006.

[7] C. A. B. e Costa, M. C. Carnero, and M. D. Oliveira, "A multi-
criteria. model for auditing a Predictive Maintenance
Programme," European Journal of Operational Research, vol.
217, pp. 381-393, 2012.

[8] L. Wang, J. Chu, and J. Wu, "Selection of optimum maintenance
strategies based on a fuzzy analytic hierarchy process,"
International Journal of Production Economics, vol. 107, pp.
151-163, 2007.

172



