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Resumen

Este trabajo se enfoca en el desarrollo de un nuevo paradigma, capaz de validar de ma-
nera numeérica y experimental la deteccién de danos en la estructura de los aerogeneradores
colocados en altamar, también conocidos como aerogeneradores Offshore.

A lo largo de estas paginas se propone una metodologia que permite detectar las fallas
estructurales especificamente en las plataformas con cimentaciones tipo jacket. Este enfoque
se ha validado de manera experimental en el laboratorio del grupo CoDAlab (Laboratorio
de control, dindmica y aplicaciones), perteneciente a la Universidad Politécnica de Cataluna
(UPC).

En este escrito se identifican dos partes principales: la primera, la obtencién de datos a
partir del banco experimental de pruebas que consta de una plataforma de aerogenerador
offshore a escala con un soporte tipo jacket como cimentacion. La plataforma se somete a
diversas vibraciones que simulan diferentes intensidades de viento, ya que en la realidad la
intensidad del viento no se puede imponer. Estas vibraciones se generan a partir de una senal
de ruido.

Y la segunda, consiste en el procesamiento de los datos obtenidos, la aplicacion de técnicas
para la reducciéon de dimension y posteriormente la utilizacion de los algoritmos de aprendi-
zaje automéatico (machine learning) para la deteccion e identificacion de fallas. Finalmente
se analiza el desempeno de cada uno de los algoritmos elegidos y se obtiene una conclusion

sobre cudl es el mejor para dar soluciéon a la problematica presentada.
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Introduccion

El cambio climatico que estamos viviendo en la actualidad ha generado una crisis energé-
tica, que ha motivado a la humanidad a encontrar nuevas fuentes de energia. Entre las cuales
se encuentra la energia edlica, que hoy en dia ha recibido una enorme atencién para aliviar la
demanda mundial de combustibles fésiles y las preocupaciones resultantes sobre cuestiones

ambientales. Algunas de las ventajas que ofrece la energia eélica son las siguientes:

= Es una fuente de energia barata y limpia.
= No emana contaminantes.
= No agrava el efecto invernadero.

= Es una fuente inagotable de energia.

La energia edlica tiene como finalidad aprovechar el viento y ha sido empleada desde hace
siglos para aplicaciones diversas que van desde el transporte maritimo y aplicaciones agricolas
hasta la generacion de energia eléctrica.

En la actualidad para poder aprovechar la energia cinética del viento y transformarla
en energia eléctrica es necesario el uso de aerogeneradores, también conocidos como turbi-
nas edlicas. Los aerogeneradores, si bien nos ofrecen ventajas, también se caracterizan por
tener un mantenimiento costoso y critico desde el punto de vista de la seguridad debido al
gran tamano de sus estructuras (ver Figura . Los costos de operacion y mantenimiento
de un aerogenerador oscilan entre 15% y 35 % del costo total, de donde 80 % proviene del
mantenimiento no planificado [I].

Existen dos tipos de aerogeneradores onshore y offshore. Los de tipo offshore se colocan
en alta mar para aprovechar el gran potencial de la energia edlica marina. Por ello, cada vez se
busca colocarlos en aguas mas profundas y dependiendo de la profundidad, para soportarlos
se utilizan diferentes tipos de fundaciones entre las cuales encontramos las plataformas con

soporte tipo jacket.
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Figura 1: Mantenimiento a aerogeneradores de Artajona, Espana.

En los aerogeneradores offshore, las tareas de mantenimiento son de 5 a 10 veces més
elevadas que en tierra debido a las cambiantes condiciones climaticas del entorno. Por esta
razon, es importante monitorear y detectar cuando éstas estructuras presentan algtun tipo de
falla, para asi poder tomar acciones antes de que ocurra un desastre econémico o humano.
Debido a las dificiles condiciones de acceso a los aerogeneradores offshore, no es tarea facil
obtener datos para realizar pruebas, por eso en algunas investigaciones se utilizan programas
de simulacién como el software FAST nombrado asi por sus siglas en inglés Fatigue, Aerody-
namics, Structures, and Turbulence el cual es un simulador aeroelastico completo capaz de
imitar las cargas extremas y de fatiga de los aerogeneradores de eje horizontal de dos y tres
palas [2]. Sin embargo, en trabajos recientes se han realizado plataformas y aerogeneradores

a escala para poder realizar las pruebas pertinentes.

Estado del arte

La energia edlica se ha desarrollado rapidamente, este crecimiento también conlleva el
aumento simultaneo de los accidentes de aerogeneradores con el aumento de tamafno de la
turbina de viento. En [3] se presenta el aumento constante del ntimero de proyectos de aero-
generadores offshore, los cuales han estimulado la investigacion, entre otras, en la deteccion
e identificacion de defectos o danos.

Para realizar la deteccion e identificacion de danos (parte de la monitorizacion de la
integridad de la salud estructural) en aerogeneradores se han propuesto varios métodos,
dentro de ellos, se pueden encontrar documentadas diversas metodologias, por ejemplo, en
[4] se trabaja con el analisis de textura de imagen, en [5] se propone un nuevo esquema de
deteccién y aislamiento de fallas basado en datos de series de tiempo y analisis de datos sin

usar ningin tipo de modelado fisico, en [6] se presenta un algoritmo de deteccion de fallas
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mecanicas utilizando solo mediciones de corriente del estator del generador no estacionario.

Una de las metodologias més destacadas dentro del campo de identificaciéon de danos
estructurales estd basada en el estudio de las vibraciones [7]. Estas han tenido un gran
desarrollo durante los tltimos anos por su simplicidad, facilidad de uso y alta efectividad
[8], ya que emplean senales aleatorias de excitacion y/o respuesta a la vibracion (series de
tiempo), construccion de modelos estadisticos y esquemas de toma de decisiones estadisticas
para deducir si existe algin dano en la estructura [9]. En la mayoria de estudios que hacen
uso de estas metodologias se enfocan en la respuesta a la vibracién y excitacion de entrada
medibles. No obstante, en algunas aplicaciones la excitaciéon no se puede imponer y a menudo
no se puede medir [10].

Otros estudios que también se centran en la salud estructural de los aerogeneradores
offshore son mencionados a continuacion: en [IT] se realiz6 una revision de los sistemas de
monitoreo de salud estructural para de los aerogeneradores offshore, considerando el tema
como un problema de reconocimiento de patrones estadisticos. En el trabajo realizado por
Mieloszyk et al. [12] se establece un sistema de monitoreo de la salud estructural basado en
sensores de rejilla de fibra Bragg dedicados a un modelo de estructura de soporte de turbina
edlica marina para detectar y localizar grietas. De igual modo se destaca la investigacion [13]
de Fritzen et al., donde se presenta un método para la deteccion y localizacion de danos en
linea acompanado de pruebas de campo de una plataforma prototipo de 5SMW.

En los ultimos anos, algunos investigadores han discutido sobre la detecciéon de datios
en cimentaciones en alta mar. Un trabajo a destacar es el realizado por Weijtjens et al.
[14], relacionado con el monitoreo de un aerogenerador offshore real con monopilote basado
en sus frecuencias de resonancia, donde los problemas clave son la variabilidad operativa y
ambiental de las frecuencias de resonancia de la turbina que pueden ocultar cualquier cambio
estructural.

En otros trabajos, la plataforma tipo jacket es analizada, por ejemplo, en [15] se habla de
un método basado en la actualizacion del modelo de elementos finitos y que hace uso de la
logica difusa para aplicarla a una plataforma a escala de este tipo ubicada en un laboratorio.

Para finalizar los métodos documentados para la deteccion de danos, en [16] se utiliza
un banco de pruebas experimental similar al indicado en este trabajo, la deteccion de danos
se realiza (pero no la localizacion o clasificacion) mediante el indicador de dano estimado
de matriz de covarianza. En este documento se propone una metodologia de deteccion y
localizacion de danos para un aerogenerador offshore con plataforma tipo jacket utilizando

solo datos de respuesta a la vibracion. El trabajo comprende de las etapas mostradas en la
Figura
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(Banco de pruebas
experimental) e \
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[ Recopilacion de datos ]

S—

Figura 2: Etapas del proyecto.

Primero, se recopilan los datos con los que se probaré la metodologia propuesta. Para ello
se hace uso de un banco de pruebas experimental que se explica a detalle en el Capitulo 2]

Segundo, los datos recabados y almacenados tal cuales se adquirieron del banco de prue-
bas (datos en crudo), se submuestrean y remodelan con el fin de aumentar la cantidad de
informacién en cada muestra y de esta manera mantener la mayor cantidad de informaciéon
posible con la minima cantidad de datos.

Tercero, se realiza una estandarizacion para ajustar las magnitudes de los datos que
provienen de diferentes sensores y para simplificar el calculo de los componentes principales
(CP).

Cuarto, se aplica la técnica de PCA para realizar una seleccion de componentes principales
y asi reducir la dimensionalidad de los datos.

Quinto, se prueban los métodos de clasificacion k -NN y méquina soporte vectorial (SVM).
Para estimar su rendimiento se utiliza la técnica de validacion cruzada con k = 5.

Sexto, se sintonizan los parametros de los métodos de clasificacion elegidos para finalmente
poder definir cual método y con qué parametros nos ofrece el mejor rendimiento y una solucion

6ptima al problema presentado.
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Justificacion

La viabilidad de estructuras de alto valor anadido como son las instalaciones edlicas offs-
hore depende, entre otros factores, de los costos asociados a su mantenimiento. Debido a
las exigentes condiciones ambientales, unido a la dificultad de acceso, se torna inviable su
explotacion. Por tal razon es vital la investigacion en métodos de deteccion e identificacion de
danos estructurales. Esto favorecera la adaptacion de los aerogeneradores a las condiciones
extremas del entorno marino alargando los periodos de funcionamiento y a su vez, minimi-

zando los costos de mantenimiento.

La deteccion de danos se enmarca en el ambito de la ingenierfa llamado monitorizacién
de la integridad de la salud estructural. En este sentido, se entiende el dano como cualquier
alteracion a la estructura que provoca un cambio en sus propiedades fisicas, tan solo en
Suecia se realizo un estudio que muestra las fallas mas recurrentes en aerogeneradores [3] los
cuales se muestran en la Figura |3l De forma global, se han desarrollado estrategias robustas
enfocadas a aplicaciones en aerogeneradores sometidos a condiciones ambientales variables.
Muchos de los trabajos en este campo estan basados en principios de ondas elésticas guiadas,

un campo el cual se prevé siga explorandose.

Rotor M o.3% | | | S I S D
Transmision bouell 1,2% | . . TR T R
Frenos mecanicos famed £.29% . | | 77~ RN S
Estructura SSSRE W53 | _ _ i ____i____i____
Unidad Entera [ — ;_.__7_96___:____:_____} _____ :_____:____i____:_____:
Generador e — ____"5__59_5_1'“____: _____ :____.J____l____;__.u,_:

SISt eMa de i 0 ——d . ____: _____ :____J____i____:_____:
Engranaje [—— 9.8%

SIS EmIa e Oy O] ————— | 3?'_9_96_1____1____:
Hidrdulicos 13.3%, | |

Palas __41-3:‘!9_61____L____:

S O ———SSEE. 14.1% '
Sistema hidraulico [ 7. 2%

0.0% 20% 4.0% 6.0% 8.0% 10.0% 12.0% 14.0% 16.0% 18.0% 20.0%

Figura 3: Ribrant & Bertling, (2007). Distribucion del ntimero de fallos para las plataformas
de energia edlica de Suecia entre los anos 2000 a 2004.

En la Universidad Politécnica de Cataluna se ha estado trabajando en un nuevo paradig-
ma, en el cual ya no se fuerza una excitaciéon predeterminada en la estructura, sino que es

el propio viento incidente el que la excita. En consecuencia, el nuevo paradigma implica una
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mayor complejidad en el proceso de detecciéon de dano, por lo que se trabaja con métodos

basados en aprendizaje automatico (Machine Learning).

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar, validar numérica y experimentalmente un nuevo método de deteccion e iden-
tificacion de danios de los aerogeneradores offshore integrando investigacion fundamental re-

lacionada con el desarrollo de un algoritmo que tenga aplicabilidad real.

Objetivos particulares

» Estudiar la bibliografia relacionado con el tema.

» Estudiar la herramienta de simulacion numérica FAST que permite simular con gran

fidelidad el comportamiento de turbinas de tamano industrial (MW).
= Estudiar el actuador y los sensores implementados en el prototipo.

» Estudiar la técnica de reduccion de dimensionalidad PCA ( Principal Components Analy-

§is)

= Desarrollar estrategias de deteccion e identificacién de danos utilizando métodos basa-
dos en aprendizaje autonomo (k vecinos més cercanos, arboles de decision, méaquinas

de soporte vectorial o combinaciones de dichos métodos).

= Validar las técnicas de Machine Learning a través de ensayos experimentales en el

laboratorio.
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Construccion del documento

La tesis presentada a continuacion ha quedado estructurada de la siguiente manera: Capi-
tulo[I] presenta el marco teérico que habla de los conceptos relacionados a los acrogeneradores.
Capitulo [2| detalla el banco de pruebas de laboratorio experimental utilizado para validar la
metodologia propuesta. Capitulo [3] contiene la metodologia usada para la deteccion y cla-
sificacion de danos en los aerogeneradores con estructura offshore. Capitulo 4 presenta los
resultados obtenidos a partir de la aplicaciéon de la metodologia propuesta. Finalmente, se

muestran las conclusiones obtenidas.



Capitulo 1

Marco teoérico

Aunque la gran mayoria de nosotros conocemos sobre la existencia de los aerogeneradores,
pocos sabemos a detalle como se clasifican o cuéles son las partes que los conforman, y de
igual forma sucede con el tema del aprendizaje automético. Por ello, en este capitulo se

exponen los conceptos necesarios para adentrarnos en cada uno de estos temas.

1.1. Definicién de aerogenerador

Una turbina de viento o aerogenerador es una estructura/sistema que transforma la ener-

gia cinética del viento en energia eléctrica.

1.1.1. Clasificacion

Los aerogeneradores se pueden clasificar de acuerdo a [I] (ver Figura [1.1)) segtin su ubi-
cacion ya sea onshore u offshore, por la posicion del eje, orientacion del rotor, capacidad de

rotacion de las palas o velocidad del rotor.
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Eje vertical
= (VAWT)
Offshore _ [ i A barlovento
Por posicién Orientacion
Clasificacié o] del ejedel [ del rotor
aerogenerador
Onshore Eje horizontal

s Pitch variable
15 (HAWT) — | Capacidad de I_
i rotar sus palas

Pitch fijo

i [ Velocidad

Velocidad del variable
rotor =

Velocidad fija

Figura 1.1: Clasificacion de los aerogeneradores.

Como se muestra en la Figura [I.2] los aerogeneradores se clasifican como onshore y
offshore, dependiendo del sitio donde se coloquen.

Un aerogenerador onshore, como los colocados en el parque edlico PIER II (Esperanza,
Pue, México), es una turbina eolica que se encuentra ubicada fisicamente en tierra firme, por
lo general, en zonas costeras o de alta incidencia de vientos superficiales. Mientras que un
aerogenerador offshore es una turbina edlica que se coloca en alta mar para aprovechar

las corrientes de viento marinas.

(a) Parque eolico onshore PIER II (Esperanza, Pue,(b) Parque edlico offshore WIKINGER (Mar Baltico,

Meéxico). Alemania).

Figura 1.2: Parques e6licos.
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En las zonas costeras la velocidad del viento es 1m/s superior respecto a la terrestre, lo
que garantiza un desempeno de los parques offshore entre 30 % y 50 % superior al de los
parques onshore. Ademas, existen una serie de ventajas al instalar aerogeneradores en alta

mar [I7], entre las cuales encontramos:

Disponibilidad de areas de instalaciéon de mayor tamano.

Disminucion del impacto visual y de los ruidos sobre poblaciones.

Vientos mas uniformes y con velocidades mayores, lo que se traduce a incrementar la

posibilidad de obtener un mayor recurso edlico explotable.

Menos efectos turbulentos sobre las estructuras, lo que reduce las solicitaciones de

fatiga.

Actualmente estos aerogeneradores cuentan con palas que llegan a medir hasta 174m de
didmetro como los que se estan instalando para el parque edlico Baltic Fagle en el Mar Baltico
en Alemania [I§|. Para instalar estos colosos del mar se requieren de cimentaciones especiales
como las mostradas en la Figura las cuales han ido evolucionando a través de los afios

para poder colocarlos cada vez a mayor profundidad [I].

Figura 1.3: Kaynia, A.M. (2018). Tipos de cimentaciones comunes utilizadas en el disefio de
aerogeneradores offshore: mono-pila (a), mono-pod (cajon con faldon) (b), estructura jacket
(c), tripode (d) y aerogenerador flotante con anclajes (e).

Los cimientos més comunes son los monopilote al ser utilizados de un 81 % en los aero-
generadores. Estas son estructuras bastante simples ancladas directamente al fondo marino.
Se pueden instalar en profundidades de agua de hasta 40 metros.

EL 5.7 % de aerogeneradores ocupa cimentacion de gravedad e implican el uso de una gran

plataforma de concreto o acero con un didmetro de aproximadamente 15 metros y un peso
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de aproximadamente 3,000 toneladas. Las cimentaciones de estructura tipo jacket se usan
para aguas més profundas debido al menor peso de las estructuras de soporte y se fijan al
suelo mediante pilotes incorporando cuatro puntos de anclaje al fondo marino, de forma que
aportan mas seguridad a la fijacion de las torres de los aerogeneradores. Para profundidades
de agua mas grandes, la solucién econémica es una cimentacion flotante con anclaje al fondo
marino.

Como se mencioné anteriormente, existen diversas formas de clasificar un aerogenerador

ademas de la ubicacion, estos tipos de clasificacion se explican a continuacién:

Por la posicion del aerogenerador

En esta clasificaciéon encontramos los aerogeneradores con eje vertical y los de eje hori-

zontal, los cuales de acuerdo a [19] se definen como:

» Eje vertical: Conocido como VAWT (Vertical Azis Wind Turbines, por sus siglas en
inglés), posee el eje del rotor en posicion vertical, esto le permite generar energia eléc-
trica sin importar la direcciéon desde donde proviene el viento. Pueden trabajar incluso

cuando el viento sopla a velocidades muy bajas. Los aerogeneradores més utilizados de

eje vertical se observan en la Figura|l.4]y son los de tipo Savonius, tipo Darrieus y tipo
Panémona [20)].

Figura 1.4: Renovables Verdes (2017). Tipos de aerogeneradores VAWT (De izquierda a
derecha: Tipo Daerrius, tipo Savonius, tipo Panémona.

» Eje horizontal: Los aerogeneradores de eje horizontal o HAWT (Horizontal Azis Wind
Turbine), se construyen con un rotor tipo hélice con el eje dispuesto en posicion hori-

zontal, su proposito es transformar el movimiento lineal del viento en un movimiento
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rotatorio que se encargard de impulsar el alternador para producir energia eléctrica

(Ver Figura [L.5)).

Figura 1.5: Aerogenerador HAW'T.

Por la orientaciéon con respecto del viento

Dependiendo de la orientacion (ver Figura [1.6) que la turbina edlica tenga con respecto

al viento se tiene la siguiente clasificacion [19]:

= A barlovento: El rotor se encuentra de frente a la direcciéon del viento dominante. Es
la configuracion mas utilizada para el diseno de aerogeneradores, con ella se obtiene un
mayor aprovechamiento de la fuerza del viento. No presenta interferencias aerodinami-
cas con la torre. Una caracteristica a destacar es que en esta configuracion se requiere

un mecanismo capaz de orientar la méquina hacia el viento.

» A sotavento: El rotor se encuentra enfocado en sentido contrario a la direccién del

viento dominante. No son necesarios elementos de orientacién automatizada.
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Figura 1.6: Guerron, G. (2014). Clasificacion de aerogeneradores segtin su orientacion respecto
al viento.
Por la capacidad de rotar sus palas a lo largo de los ejes longitudinales

= Pitch fijo: Inicialmente de menor costo, tienen capacidad reducida para controlar las
cargas y cambiar el par aerodindmico. No son muy comunes para grandes aerogenera-
dores [1].

= Pitch variable: Permite el giro de las palas a lo largo del eje de paso.

Por la velocidad del rotor

= Velocidad variable: El rotor puede girar a distintas velocidades. Tienden a funcionar

mas cerca de su méxima eficiencia aerodindmica durante un mayor intervalo del tiempo.

= Velocidad fija: El rotor gira siempre a la misma velocidad, por lo cual no pueden

aprovechar los vientos variables.

1.1.2. Componentes estructurales

A nivel estructural, los principales componentes estructurales de un aerogenerador [21] se

enumeran a continuacion y se pueden apreciar en la Figura [I.7}

1. Rotor: Formado por un conjunto de elementos que ayudan a transformar la energia del

viento en energia mecénica.

2. Gondola: Protege a todos los componentes mecénicos de las inclemencias del tiempo.

Gira en torno a la torre para poner a la turbina en direccién al viento.

3. Palas: Recolectan la energia cinética del viento. El diseno de estas palas son similares a

las alas de un avién.
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4. Torre: Es el elemento estructural que se encarga de transferir a la cimentacion las cargas

de la géondola y el rotor. La torre es la parte més visible del aerogenerador.

5. Cimentacién: Su mision es transmitir las cargas estructurales del aerogenerador al suelo

distribuyéndolas de forma que no superen su presiéon admisible.

 ————— Goéndola

[

| e ———
| |45

Torre

Cimentacién
(tipo jacket)

Figura 1.7: Ejemplo de la estructura de un aerogenerador offshore.

1.2. Descripcién simulador FAST

El software FAST (Fatigue, Aerodynamics, Structures, and Turbulence) es un simulador
aeroelastico capaz de predecir las cargas extremas y de fatiga de los aerogeneradores de
eje horizontal (HAWT) de dos y tres palas [22], creado por el Laboratorio Nacional de
Energia Renovable (NREL: National Renewable Energy Laboratory). Este software es usado
en diferentes proyectos donde no se pueden obtener datos de aerogeneradores de tamano real.
Ha sido evaluado y ha resultado adecuado para el céalculo de las cargas de aerogeneradores

tanto onshore y offshore [23] mediante los diferentes modulos de trabajo mostrados en la
Figura|l.8
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Figura 1.8: Jonkman J. & Jonkman B. (2016). Médulos de control FAST.

En FAST por ejemplo, en cuanto a los aerogeneradores offshore, se pueden encontrar
diferentes modelos de aerogeneradores y de cimentaciones los cuales cuentan con pruebas
de certificacion basadas en turbinas edlicas existentes, esto es para realizar simulaciones y
observar el comportamiento con respecto a diversas perturbaciones de la manera mas fiel
posible a un aerogenerador en condiciones reales.

Otra caracteristica que otorga FAST es la posibilidad de poder realizar la vinculacién
entre FAST y Simulink mediante MATLAB®.

Como parte de los objetivos de esta tesis se encuentra el estudio de la herramienta FAST
por lo cual se realizaron diversas simulaciones utilizando como objeto de estudio la “turbina
edlica de referencia de 5 MW de NREL offshore con plataforma tipo jacket en condiciones
saludables” [23], sus caracteristicas se muestran en la Tabla Para la simulaciéon se tomo
en cuenta un tiempo de 60 segundos y un viento turbulento.

Frecuentemente esta turbina se utiliza por los equipos de investigacion de todo el mundo
para estandarizar las especificaciones de referencia de las turbinas eélicas marinas y para

cuantificar los beneficios de las tecnologias avanzadas de energia edlica terrestres y marinas

[24].
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Aerogenerador de referencia

Potencia nominal SMW
Namero de palas 3
Diametro del rotor, altura del rotor 126m, 3m

Velocidad de viento: corte inicial, nominal, corte final 3 m/s, 11.4 m/s, 25 m/s

Masa del rotor 110,000 kg
Masa de la géndola 240,000 kg
Orientacion del rotor barlovento

Tabla 1.1: Propiedades del aerogenerador.

Se obtuvo informacion sobre la velocidad angular del eje de alta velocidad (ver Figura
1.9) y la posicion del dngulo Pitch (ver Figura [1.10)).

Velocidad angular del eje de alta velocidad y generador
| | | |
1300 - | | B | | 1 E—wg Filter i_

1250 —

1200

1150

1100

1050 —

1000 —

950 | | | | 1
0 10 20 30 40 50 60

Tiempo (segundos)

Figura 1.9: Velocidad angular del eje de alta velocidad y generador.

El objetivo de la “velocidad angular del eje de alta velocidad y generador” es mantenerse
regulada cerca del valor nominal de la velocidad angular del generador, en este caso 1200rpm.
Se observa que en ocasiones se sobrepasa y en otras disminuye este valor, pero se corrige.
Esto se debe a que existe una relacion no lineal entre el angulo pitch y la velocidad angular
del generador.

En la Figura se muestra el angulo de posicién de una de las palas del aerogenerador,

donde es posible apreciar el comportamiento de esta respecto a la velocidad del viento.
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Cuando el viento es suave la pala se encuentra abierta para captar el méximo viento posible
y asi producir el méximo de energia, entonces la pala tiene un angulo de cero grados. Mientras
que si se encuentra en presencia de un viento fuerte el angulo cambia su posiciéon para cerrar

las palas y evitar que el aerogenerador se acelere demasiado.

BLADE PITCH (angulo de posicion)
I

T | | I

4 | extract beta‘l

| | | | |
0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (segundos)

Figura 1.10: Pala 1, dngulo pitch (posicion).

1.3. Aprendizaje automéatico (Machine Learning)

El aprendizaje automético o como es conocido en inglés, machine learning, se puede definir
como un conjunto de métodos que identifican patrones y luego usa los patrones descubiertos
para predecir datos futuros, o bien, para realizar otros tipos de acciones como la toma de
decisiones bajo incertidumbre (por ejemplo, planificar como recopilar mas datos) [25].

El proceso de aprendizaje automéatico se puede representar como una serie de pasos [26]:

Adquisiciéon y procesamiento de datos.

Seleccion y extraccion de caracteristicas.

Seleccidon del modelo.

Validacion.

Clasificacion y prediccion.
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1.3.1. Clasificacion

El aprendizaje automatico se puede clasificar como aprendizaje supervisado y no super-
visado. Dentro del aprendizaje supervisado estan los algoritmos de regresion y clasificacion.
Mientras que en el aprendizaje no supervisado se encuentran los algoritmos de clustering.

Esta clasificacion se muestra en la Figura|l.1

Regresion lineal

Regresién

Arboles de decision

(
| Métodos de conjunto
|
|

Redes neuronales

Aprendizaje
Supervisado

Analisis discriminante

Naive Bayes

Clasificacion

Aprendizaje
Automatico

( J
( J
[ k- Vecinos mas cercanos ]
( J

Maquinas de soporte vectorial

| K-Medio |
1 Agrupacion jerdrquica |

! Clustering | — | Mezcla Gaussiana |
[ Redes Neuronales ]

| Madelo oculto de Markov |

—

Aprendizaje
No Supervisado

Figura 1.11: Tipos de aprendizaje automatico.

Aprendizaje supervisado: Desarrolla un modelo predictivo basado en los datos de en-
trada y salida. El principal objetivo del aprendizaje automatico supervisado es construir un
modelo que haga predicciones basadas en evidencia, en presencia de incertidumbre. Para ello
un algoritmo del tipo aprendizaje supervisado toma un conjunto conocido de datos de entra-
da y respuestas conocidas a los datos (salida) y entrena un modelo para generar predicciones

razonables para la respuesta a nuevos datos [27].

En el aprendizaje automético supervisado distinguimos entre los modelos que predicen una
variable numérica o una variable categorica, estas son conocidas como técnicas de regresion

y clasificacion respectivamente.

» (Clasificacion: Clasifican los datos de entrada en categorias. Predicen respuestas discre-

tas.

» Regresion: Predicen respuestas continuas.
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Aprendizaje no supervisado: En este tipo de aprendizaje no se dispone de un conocimiento
previo de los datos de salida, por tanto, se pretende describir la estructura de los datos, para
intentar encontrar algin tipo de organizacion que simplifique el anélisis.

El aprendizaje no supervisado encuentra patrones ocultos o estructuras intrinsecas en los
datos. Se utiliza para extraer inferencias de conjuntos de datos que consisten en datos de
entrada sin respuestas etiquetadas. La agrupacion (clustering), es la técnica de aprendizaje
no supervisada méas comun. Se utiliza para el analisis exploratorio de datos para encontrar
patrones ocultos o agrupaciones en los datos. Las aplicaciones para la agrupacion incluyen el

analisis de secuencias de genes, la investigacion de mercado y el reconocimiento de objetos.

1.3.2. Algoritmos

A continuacion, se describen algunos algoritmos que forman parte del aprendizaje auto-

maético tanto de aprendizaje supervisado como no supervisado [27]:

a) k-Vecinos mas cercanos (k-ININ): Clasifica los objetos segtn las clases de sus vecinos
més cercanos en el conjunto de datos. Las predicciones de k-NN suponen que los objetos
cercanos entre si son similares. Este algoritmo se explica a detalle en la subseccion [3.5.2]

y puede ser utilizado cuando:

= Se necesite un algoritmo simple para establecer reglas de aprendizaje de referencia.
= El uso de memoria del modelo entrenado es una preocupaciéon menor

= La velocidad de predicciéon del modelo entrenado es una preocupaciéon menor.

b) Regresion logistica: Se ajusta a un modelo que puede predecir la probabilidad de
que una respuesta binaria pertenezca a una clase u otra. Debido a su simplicidad, la
regresion logistica se usa comunmente como punto de partida para los problemas de

clasificacion binaria. Normalmente se usa:

= Cuando los datos se pueden separar claramente por un solo limite lineal.

» Como referencia para evaluar métodos de clasificacion més complejos.

¢) Maquina de soporte vectorial (SVM): Clasifica los datos encontrando el limite de
decision lineal (hiperplano) que separa todos los puntos de datos de una clase de los de
la otra clase. Este algoritmo se explica a detalle en la subseccion Este algoritmo

usualmente es usado:
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d)

= Para datos de alta dimension, no linealmente separables.

= Cuando se necesita un clasificador que sea simple, preciso y facil de interpretar.

Naive Bayes: Un clasificador de Bayes asume que la presencia de una caracteristica
particular en una clase no esté relacionada con la presencia de cualquier otra caracte-
ristica. Clasifica los nuevos datos segin la probabilidad més alta de que pertenezca a

una clase en particular. Este algoritmo es usado:

= Para un pequeno conjunto de datos que contiene muchos parametros.
= Cuando necesitas un clasificador que sea féacil de interpretar.

= Cuando el modelo encontrara escenarios que no estaban en los datos de capacitacion,

como es el caso con muchas aplicaciones financieras y médicas.

Analisis discriminante: Clasifica los datos al encontrar combinaciones lineales de
caracteristicas. El anélisis discriminante asume que las diferentes clases generan datos
basados en distribuciones gaussianas. Entrenar un modelo de analisis discriminante
implica encontrar los pardmetros para una distribucion gaussiana para cada clase. Los
parametros de distribucion se utilizan para calcular los limites, que pueden ser funciones
lineales o cuadraticas. Estos limites se utilizan para determinar la clase de datos nuevos.

Este algoritmo se usa cuando:

= Se necesita un modelo simple que sea facil de interpretar.
= El uso de la memoria durante el entrenamiento es una preocupacion.

= Necesitas un modelo que sea rapido de predecir.

Arboles de decisiéon: Permite predecir las respuestas a los datos siguiendo las deci-
siones en el arbol desde la raiz (principio) hasta un nodo de hoja. Un arbol consiste
en condiciones de ramificacion donde el valor de un predictor se compara con un peso
entrenado. Se determina el nimero de ramas y los valores de pesos. En el proceso de
formacion se puede usar una modificacion adicional para simplificar el modelo. Este

algoritmo se usa cuando:

= Necesita un algoritmo que sea facil de interpretar y rapido de ajustar.
= Se requiere minimizar el uso de memoria.

= La alta precision predictiva no es un requisito.



Capitulo 1. Marco teorico 21

1.3.3. Herramientas de evaluacién de desempeno de algoritmos

Una vez entrenado alguno de los algoritmos del aprendizaje automatico, se suele comparar
los modelos obtenidos usando herramientas como la matriz de confusién o la curva ROC las

cuales se describen a continuacion:

Matriz de confusion

La Figura [1.12] muestra una matriz de confusién, la cual es una herramienta de visuali-
zacion y diagnostico que permite ver qué tan bien se desempena el modelo de clasificacion
que se ha entrenado [28] y nos permite identificar las clases donde el clasificador ha tenido
un desempefio pobre [29].

En otras palabras, las matrices de confusiéon son la herramienta principal para evaluar los
errores de un problema de clasificacion, por esta razon el aprendizaje automatico supervisado
tipicamente hace uso de esta herramienta [30].

Cada columna de la matriz representa las predicciones hechas por el sistema de clasifica-
cion, mientras que cada fila representa la informacion acerca de las clasificaciones actuales.
Las celdas diagonales que se encuentran coloreadas de verde representan clasificaciones co-
rrectas, mientras que las confusiones o clasificaciones erréneas se muestran de color rojo en

las celdas fuera de la diagonal [31].
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Clase predicha

Figura 1.12: Matriz de confusion.
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La informacién respecto a esta herramienta se complementa con la mencionada en la

subseccion B.6.1].

Curva ROC

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic), como se presenta en la Figura m
es una herramienta visual y numérica para evaluar el rendimiento de los algoritmos de clasi-
ficacion.

En ella se grafica la tasa de falsos positivos (FPR) 6 1 - especificidad (trazada en el eje
horizontal) contra la tasa de verdaderos positivos 6 sensibilidad (trazada en el eje vertical)
[32].

Para interpretar esta curva se puede considerar como un resultado perfecto 6 sin datos
mal clasificados cuando se obtiene un angulo recto (90 grados) , el marcador se encuentra en
la esquina superior izquierda de la gréfica y tiene un area bajo la curva igual a 1 (AUC=1).
Un resultado pobre seria una linea a 45 grados [29] que equivale a una AUC= 0.5 aproxima-
damente, en este caso el clasificador no es capaz de distinguir correctamente los datos.

El ntimero area bajo curva mientras mas grande sea, indicard un mejor rendimiento del

clasificador.
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Figura 1.13: Curva ROC. La grafica muestra una tasa de falsos positivos de 0.2, lo cual
indica que el clasificador actual asigna 20 % de las muestras/observaciones incorrectamente
a la clase positiva. La verdadera tasa positiva de 0.89 indica que el clasificador actual asigna
89 % de las muestras/observaciones correctamente a la clase positiva.
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En este trabajo se hace uso de la matriz de confusion para evaluar el desempeno de los

clasificadores.

1.4. Herramientas estadisticas

De acuerdo con [25], el aprendizaje automatico tiene un enfoque probabilistico que esta
estrechamente relacionado con el campo de la estadistica, sin embargo presenta diferencias
en cuanto a terminologia se refiere.

El aprendizaje automatico se enfrenta a diversos problemas que son resueltos gracias a las
herramientas estadisticas. Algunas de las herramientas utilizadas en este trabajo se describen

a continuacion.

1.4.1. Media aritmética

La media aritmética (Z) es un valor representativo de un conjunto de datos, se puede
definir como la suma de todos los valores dividida por el nimero total de datos [33]. También

se conoce como media ponderada o promedio y se calcula mediante ([1.1)):

D i1 Ti

n

(1.1)

donde z; representa a cada uno de los valores de la variable que van desde ¢ hasta n,

T =

mientras que n es nimero total de datos.

1.4.2. Desviacion estandar

La desviacion estandar mide el grado de dispersion o variabilidad de los datos. Mientras
mayor es la desviacion estandar, mayor es la dispersion de estos.

Para obtener la desviacion estandar se utiliza , en ella se calcula la desviacion de cada
dato respecto a su media, se elevan al cuadrado estas desviaciones para que sean positivas y

se promedian, posteriormente se extrae la raiz cuadrada [34].

- \/zz;l (2; — 7)° o)

n—1

donde z; es cada uno de los valores de la variable que van desde ¢ = 1 hasta n, n es

numero total de datos y finalmente T representa la media aritmética.
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1.4.3. Varianza

La varianza, obtenida por , representa la variabilidad de un conjunto de datos respec-
to a su media, en otras palabras, la varianza compara cada uno de los datos de un conjunto
con la media de este.

La varianza, se calcula como el cuadrado de la desviacién estandar, por lo tanto, la
varianza de una muestra tiene unidades que son el cuadrado de las unidades en los datos
observados mientras que la desviaciéon estandar se encuentra en unidades lineales [35].

n —\2
o2 — >ic (T —T) (1.3)

n—1

1.4.4. Covarianza

La covarianza, obtenida mediante , es un valor que indica el grado de variacion
conjunta de dos variables aleatorias respecto a sus medias, en otras palabras, es la media
aritmética de los productos de las desviaciones de cada una de las variables respecto a sus
medias [36].

cov(X,Y) = 2zt (xin__fl) (v ~9) (1.4)

La covarianza nos permite descubrir si las variables mantienen un vinculo de dependencia.

Resumen de fin de capitulo

En este capitulo se realizd6 una revision breve de los conceptos relacionados con los ae-
rogeneradores, el aprendizaje automatico y las herramientas estadisticas que nos permiten
entender y encontrar solucién a problemas relacionados a él. Lo anterior se usara en capitulos
posteriores para realizar diversos calculos como la normalizacion de los datos y el analisis de

componentes principales.
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Banco de pruebas experimental

En el CoDAlab (Laboratorio de Control, Dindmica y Aplicaciones), actualmente se en-
cuentra la infraestructura mostrada en la Figura[2.1] Esta es utilizada para realizar el ensayo

experimental y se describe a detalle en el presente capitulo.

Figura 2.1: Ensayo experimental aerogenerador offshore con soporte tipo jacket en el labora-
torio.

La estructura se fabricé6 manteniendo similitud con la turbina edlica offshore de referencia
Para las pruebas experimentales se ha multiplicado la amplitud de una senal eléctrica
tipo ruido en un generador de funciones, éstas modificaciones en la amplitud se realizan

con el fin de simular diferentes velocidades del viento las cuales seran producidas por un

25
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agitador inercial. La senal proveniente del generador de funciones entra al amplificador que
acompana al agitador inercial. El amplificador regula la senal producida por el generador
de funciones y posteriormente la senal de salida del amplificador pasa a ser la entrada del
agitador inercial. Este es el encargado de generar vibraciones similares a las producidas por
las rachas de vientos sobre las palas del aerogenerador a partir de una sefial eléctrica (ruido
blanco). El agitador inercial se encuentra colocado en la barra superior de la plataforma,
de esta manera se simula la masa de la gondola y los efectos ambientales del viento sobre
toda la estructura a escala, la cual es capaz de recrear situaciones que se encontrarian en
una estructura de tamano real. Existen 8 sensores triaxiales que detectan las vibraciones
en la estructura, los cables de salida de los acelerémetros tienen 3 salidas (x, y y z) estas
salidas se conectan al sistema de adquisicion de datos. Con ayuda de NI-MAX (National
Instruments), Analog Input Recorder y MATLAB® se adquieren los datos, se preprocesan, se
guardan y finalmente en la herramienta Classification Learner se entrenan diferentes modelos

del aprendizaje supervisado y evaltian los resultados obtenidos.

El banco de pruebas experimental utilizado se muestra de forma general en la Figura[2.2]

W s

Sistema de adquisicion de datos

Amplificador
Generador de P
: y Agitador Plataforma
funciones
inercial

L J

~

N
Dispositivo
DAQ .
P

o

L 4

SR

Computadora

- oo

o, i i, o O

Figura 2.2: Descripcion general del banco de pruebas experimental.

En las siguientes subsecciones se describen los diferentes elementos que conforman el

banco de pruebas.
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2.1. Generador de funciones

Los generadores de funciones son aparatos encargados de producir senales con un voltaje
especifico aplicado durante un tiempo especifico. En este trabajo se utiliza el modelo GW
INSTEKAF-2005. Para realizar las pruebas experimentales se selecciona la senal de ruido
blanco, este tipo de senal es similar a las producidas por las rachas de viento sobre las palas
del aerogenerador. Se simularon diferentes velocidades del viento multiplicando la amplitud

de la senal de ruido blanco (en el generador de funciones) por los factores 0.5, 1, 2 y 3.

2.2. Amplificador y agitador inercial

El amplificador de potencia Modelo PA300E de Data Physics mostrado en la Figura[2.33]
se utiliza con el fin de transmitir y regular la senal de ruido previamente producida por el
generador de funciones, este dispone de un regulador de potencia que al no estar escalado se
mantiene fijo. Por esa razon, los distintos vientos se simulan a través de multiplicarla senal
del generador de funciones por un factor determinado.

Posteriormente la senal del amplificador es transmitida al agitador inercial GW-IV47 de
Data Physics (ver Figura, encargado de producir las vibraciones necesarias para excitar
la plataforma al aplicar una senal eléctrica (ruido blanco) y asi recrear los efectos ambientales
del viento. Cabe mencionar que el eje central del agitador inercial se une a la estructura puesta
a prueba.

En la Figura [2.4] es posible observar la ubicacion del amplificador y el agitador inercial

dentro del banco de pruebas experimental.

B0 orantan Ftausics

(a) Amplificador PA300E. (b) Agitador inercial GW-IV47.

Figura 2.3: Amplificador y agitador inercial ambos de la marca Data Physic usados en el
banco de prueba experimental.
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Figura 2.4: Ubicacion del amplificador y agitador inercial. El circulo azul resalta el amplifi-
cador mientras que el circulo rojo resalta el agitador inercial.

2.3. Plataforma

La plataforma a escala se fabric6 manteniendo de referencia la turbina eolica offshore
fabricada por el Laboratorio Nacional de Energias Renovables [24]. Esta tiene una altura

total de 2.7m y como se muestra en la Figura (izquierda) consta de 3 partes principales:

= Gondola: Representada por una viga en la parte superior de la estructura. Tiene 1m
de largo y 0.6m de ancho, alli se encuentra un agitador inercial que simula la masa de

la géondola.
= Torre: Se compone de tres secciones tubulares unidas con pernos a un torque 125Nm.

» Soporte jacket: Es la estructura piramidal que se compone de varias secciones (ba-
rras), todas ellas unidas con pernos a un torque de 12Nm. Se localiza en la parte inferior
de la plataforma por lo cual, en una plataforma de tamano real es la parte que queda-
ria sumergida en el océano. En particular, el soporte jacket tiene cuatro longitudes de

barra diferentes, cada una a diferentes niveles (profundidad).

Para el caso préctico presentado, se realizaron pruebas con 4 casos: barra original salu-

dable, barra réplica saludable, barra con crack/fisura y barra con perno flojo. Para dichas
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pruebas se manipul6 la barra localizada en el nivel 2 del soporte jacket como se muestra en
la Fig[2.5]

Para el dano de crack /fisura se realizé un corte de 5mm en la barra antes mencionada.
Se ha comprobado que las fisuras son uno de los principales tipos de danos encontrados en

las plataformas de aerogeneradores offshore [37].

Gondola

Figura 2.5: Izquierda: Modelo a escala de la plataforma de un aerogenerador offshore con
soporte tipo jacket utilizada en las pruebas experimentales. Derecha: Niveles del soporte
jacket, el circulo rojo muestra la barra manipulada para realizar las pruebas.

2.4. Sistema de adquisicién de datos

La adquisicion de datos (Data Acquision, DAQ por sus siglas en inglés), es el proceso de
medir con una computadora un fenémeno eléctrico o fisico como voltaje, corriente, tempera-
tura, presion o sonido mediante dispositivos digitales.

Generalmente en un sistema DAQ se identifican los siguientes elementos principales: hard-
ware, software, computadora y sensores.

A continuacion, se detallan los componentes del sistema de adquisicion de datos utilizado

en este trabajo.

2.4.1. Sensores

Se colocaron 8 sensores triaxiales modelo 356A17 de la marca PCB Piezotronicbla en la

plataforma de manera estratégica, para detectar cualquier anomalia en el comportamiento
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dinamico de la estructura. Son acelerémetros ceramicos y de alta sensibilidad, que tienen una
sensibilidad de voltaje fijo, independientemente del tipo de cable utilizado o su longitud y su
senal de salida es de baja impedancia, por lo que puede transmitir a través de cables largos
en entornos hostiles sin perder la calidad de la senal. El dispositivo estd acompanado por un
cable que trifurca dando una salida para cada componente espacial x, y y z, esto se observa

en la Figura 2.6 por lo tanto, se obtienen datos de 24 senales de salida.

Figura 2.6: Acelerémetro triaxial PCB Piezotronics, model 356A17 y cable trifurcado com-
plemento del acelerémetro.

La ubicacién 6ptima de los sensores se presenta en la Figura y se encuentra determi-

nada de acuerdo al método de eliminacion del sensor por criterio de aseguramiento modal
(SEAMAC por sus siglas en inglés) [16].

Figura 2.7: Ubicaciéon de los sensores en plataforma a escala.
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2.4.2. Dispositivo DAQ

Los dispositivos que hacen posible la adquisicion de datos son el chasis cDAQ-9188 y 6

modulos NI-9234 de National Instrument mostrados en la Figura [2.8

(a) Chasis cDAQ-9188. (b) Cartucho NI-9234.

Figura 2.8: Dispositivos de National Instruments para realizar la adquisiéon de datos.

= Chasis cDAQ-9188: es un chasis Ethernet CompactDAQ, que consta de 8 ranuras
de entrada, cada ranura puede recibir hasta 4 sefiales diferentes [38|. El chasis es capaz
de controlar la temporizacién, la sincronizaciéon y la transferencia de datos entre los

modulos de E/S de la Serie C y un servidor externo.

» Modulo NI-9234: pueden medir seniales de sensores IEPE (piezoeléctricos electro-
nicos integrados) y no IEPE como acelerometros, tacometros y sensores de proximi-
dad. Este cartucho proporciona un amplio rango dinamico e incorpora acoplamiento de

AC/DC y acondicionamiento de sefiales IEPE seleccionable por software [39)].

Para la adquisicion de datos en este trabajo, cada una de las salidas de los sensores (z, vy,
z) va conectada a las entradas de los modulos NI-9234. A su vez los modulos estén insertados
en el chasis cDAQ-9188. Estos dispositivos captan cada una de las componentes cartesianas
recibidas de los acelerometros (ver Figura [2.9).
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Acelerometro - Acclerdmetro
7 8

Figura 2.9: Conexion de los sensores al NI-9234 y ¢cDAQ-9188. Las senales de salida de los
sensores se senalan como z (linea roja), y (linea amarilla) y z (linea blanca).

2.4.3. National Instruments: NI-MAX

Measurement & Automation Explorer (NI-MAX) es un software que pertenece a National
Instruments, transcribe las senales del dispositivo DAQ, compatibilizandolo para este trabajo
con el programa MATLAB®. Una vez realizada la sincronizacion, obtendremos los datos

directamente en la interfaz de MATLAB®.

2.4.4. MATLAB®: Analog Input Recorder

La aplicacion Analog Input Recorder es una herramienta para adquirir senales analégicas
de dispositivos de adquisicion de datos directamente en MATLAB® (Ver Figura . Esta
aplicacion detecta autométicamente los dispositivos DAQ disponibles, permite controlar los
parametros de adquisicion, muestra una vista previa en vivo de los datos y permite grabar
datos directamente en el espacio de trabajo de MATLAB® para su posterior analisis y vi-
sualizacion. La aplicacion también es capaz de generar un codigo MATLAB® que puede ser
usado en el futuro.

Esta herramienta nos ofrecié como frecuencia minima de muestreo 1,651.6166 Hz, por lo
que en este trabajo al realizar experimentos con duracion de 60 segundos obtuvimos 99,097

muestras.
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Figura 2.10: Interfaz de la herramienta Analog Input Recorder en MATLAB®

En el trabajo presentado, para la adquisicion de datos se usaron en conjunto los programas
NI-MAX de National Instruments y la herramienta Analog Input Recorder de MATLAB®, de
esta manera se logr6 la comunicacién con cDAQ-9188.

Para ello se ejecutan los siguientes pasos:

1. Abrir MATLAB® y esperar a que en la parte inferior izquierda se muestre la leyenda
“Ready”.

2. Abrir NI-MAX.

» En la parte izquierda superior ir a “My system”>> “Network Devices”>>“NI
cDAQ-9188XT".

= En el ment superior ejecutar el self-test. Asegurarse que se muestre la leyenda

“the self-test completed succesfully”.

s Minimizar la ventana.

3. Regresar a MATLAB® y escribir en command window: “daq.getDevices”.

4. Abrir la app Analog Input Recorder. Estéd se encuentra en: ment Apps>>Test and
Measures>> Analog Input Recorder.

= En el lado izquierdo de la ventana se elige el dispositivo.
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= Se configura el niimero de muestras o tiempo de muestreo.

= Elegir el boton “ Record”

Como se menciond en la subseccion [2.4.4] se puede obtener un coédigo generado por la
herramienta Analog Input Recorder, para fines de este trabajo asi se realiz6. Una vez obtenido
dicho codigo se realizaron los ajustes necesarios para obtener los datos a usar y guardarlos

en ficheros, el coédigo modificado cuenta con las siguientes caracteristicas:

Determina el nimero de muestras o tiempo de muestreo de cada experimento.

» Agrega los canales que captan las sefiales emitidas por cada uno de los sensores. (En

nuestro caso son 3 canales por cada sensor lo cual da un total de 24 canales).
» Renombrar los canales.

» Inicia la adquisicion, asignandole el nombre “data” a el conjunto conjunto de datos que

se obtiene de registrar los datos obtenidos de los sensores.
= Limpiar la sesion y los canales para una nueva toma de datos.

» Guardar los datos en ficheros .mat

El codigo completo se puede ver en el apéndice

2.4.5. MATLAB®: Classification Learner

La aplicacion Classification Learner de MATLAB® (ver Figura permite realizar
tareas comunes de aprendizaje supervisado, asi como explorar de forma interactiva los datos,
seleccionar funciones, especificar esquemas de validacion, modelos de entrenamiento y evaluar
resultados.

También tiene la capacidad de generar codigo MATLAB® para integrar modelos a di-
ferentes aplicaciones [40] y exportarlos al espacio de trabajo de MATLAB® para futuros

entrenamientos.
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Figura 2.11: Interfaz visual de “ Classification Learner”.

Esta herramienta se puede encontrar en el ment Apps de MATLAB®. Para empezar

a trabajar en ella, se elige la opcion “New Session” que se localiza en la barra superior

del lado izquierdo. Posteriormente se debe elegir la base de datos que se desean entrenar.

También se elige el esquema de validacion, los cuales calculan el rendimiento del modelo en

los nuevos datos en comparaciéon con los datos de entrenamiento y ayuda a poder elegir el

mejor modelo, ademéas que la validacion protege contra el sobre ajuste. Los esquemas con los

que Classification Learner cuenta son:

a) Validacion cruzada (Cross Validation): Selecciona un numero de divisiones para

particionar un conjunto de datos. Este método proporciona una buena estimacion de

la precision predictiva del modelo final entrenado con todos los datos [41] y se explica
a detalle en la seccion B.5.11

Validacién reservada (Hold Validation): Este tipo de validacion se recomienda

para grandes conjuntos de datos, ya que se basa solo en una parte de todos los datos.

Al igual que que en la validacion cruzada, se elige un conjunto de prueba, la aplicacion

entrena al modelo en el conjunto de entrenamiento y evalta el rendimiento con el punto

de prueba.

Sin validacién (No Validation): En este método no existe proteccién contra el

sobreajuste. No toma ningiin conjunto de datos de prueba para obtener una estimacion

de la precision predictiva por lo que no es recomendable.
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Resumen de fin de capitulo

En este capitulo se explicaron los elementos tanto de software como de hardware que
conforman el banco de pruebas experimental utilizado para obtener datos de diferentes danos
estructurales que un aerogenerador offshore con una plataforma tipo jacket puede presentar
tales como tener un perno flojo o presentar una fisura. También se describi6 el funcionamiento
de dicho banco de pruebas y el como se obtienen y guardan datos para posteriormente ser
procesados. A los datos obtenidos se les realizara la aplicacion de la metodologia propuesta

y descrita en el capitulo 3.



Capitulo 3

Metodologia

3.1. Recopilaciéon de los datos

En el banco de pruebas de laboratorio se han considerado 4 estados estructurales diferentes
en las barras del soporte tipo jacket: barra original en estado saludable, réplica de la barra
original en estado saludable, barra con un crack o fisura y barra con un perno flojo. Para
cada uno de estos estados se hicieron pruebas con las 4 amplitudes de ruido blanco: 0.5, 1, 2
y 3 obteniendo un total de 100 experimentos/pruebas como se muestra en la Tabla , cada

uno con una duraciéon de 60 segundos.

Amplitud Total de
Caso .
0.5 1 2 3 experimentos
Barra original 10 10 10 10 40
Barra réplica ) 5 5 b 20
Barra con crack /fisura 5 5 5 5 20
Barra con perno flojo 5 5 5 b 20
100

Tabla 3.1: Experimentos/pruebas realizadas para cada estado estructural y amplitud.

Los datos recopilados en cada experimento mediante Analog Input Recorder fueron guar-
dados en ficheros de MATLAB®. Con la herramienta Analog Input Recorder se obtienen las
muestras. El paso de tiempo (“time step”) usado para tomar los datos es aproximadamente
T, = 6.0547¢~% ya que esta limitado por el tipo de sensor. Los ficheros tienen nombres
del estilo 1 7 1A.mat. En este caso, significa que es una toma de datos asociada al caso
saludable (barra original) porque el fichero empieza por 1, luego el nimero 7 indica que es la

toma de datos ntimero 7, y por tltimo el 1A indica la amplitud de ruido usada. Los nombres

37
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de los ficheros fueron asignados dependiendo del estado estructural al cual pertenece cada

experimento, esto se detalla en la Tabla [3.2]

Caso Nombre del fichero

Barra original Empieza por 1
Barra réplica Empieza por 2
Barra con crack /fisura Empieza por 3
Barra con perno flojo Empieza por 4

Tabla 3.2: Asignacién de nombre a ficheros pertenecientes a cada experimento.

En cada fichero “.mat” hay una base de datos llamada “data” (ver Figura[3.1). Esta tiene
99,097 filas y 24 columnas. Cada columna esta asociada a un sensor (acelerometro triaxial).
El niimero de filas corresponde a distintos instantes de tiempo, al haber tomado datos durante
60 segundos con un “time step” Ty = 6.0547¢~"* tenemos zo=oo— ~ 99,097.

En la Figura [3.2] se muestra la representacion grafica los datos recopilados del primer

sensor, dentro de la base de datos “data” se encuentran recopilados en la primera columna.
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Figura 3.1: Visualizacion de los datos contenidos en la base de datos “data”.
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Sensor 1

Amplitud (V)
W b

N
T

(8] 10 20 30 40 50 60
Tiempo sec

Figura 3.2: Grafica de los datos contenidos en sensor 1.

Cabe recordar que los datos provienen de un caso no lineal y no estacionario, ya que la

excitacion usada (ruido blanco) simula un viento real con turbulencia.

3.2. Submuestreo y remodelacion de los datos

Como se menciona anteriormente, cada experimento (k = 1,2,3,...,100) se guarda en
un fichero “.mat” que contiene la base de datos “data”, esta la podemos ver como una matriz
(3-1) renombrada Y®*) de dimensiones 99,097 x 24.

k k k
w0
k k k
vy e U,
k k k
YO = ) ) Wl (3.1)
(k) (k) k
Ya9097,1  Y99097,2 Y99097,24

Si se pretendiera unir la informaciéon de los 100 experimentos y formar una tnica ma-
triz (3.2]) para posteriormente procesar los datos, obtendriamos una matriz de dimensiones
9,909, 700 filas y 24 columnas que representan un total de 237,832,800 datos en crudo.
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Y(lOO)

Esta cantidad de informacién resulta un problema para los equipos de computo comunes,
que son incapaces de procesarlos y por esta razon es necesario realizar un submuestreo. El
submuestreo que se describe a continuacion se realizoé para cada uno de los experimentos.

Para los sensores se ha considerado una frecuencia de muestreo de 275 Hz, factible para
un entorno en alta mar [42]. Para lograr esto se debe tener un paso de tiempo igual a
Ty = 0.00365s. En la toma inicial de datos el paso de tiempo T; = 6.0547¢~% por lo tanto el
factor que buscamos para realizar el submuestreo es 6 de acuerdo a .

Ty 0.0036s

="  _595~6 (3.3)

factor = —2 — _
A = T 0.00060547s

Se realiza el submuestreo para cada Y*) con el nuevo paso de tiempo y se forma la matriz
Z®) ([3.4) detallada a continuacion:

k k k k k k

Wy oowy o, I SR
k k k k

T SRR R Y R o )
k k k k k k

VAR y§3?1 y§3?2 T y§3?24 = Z?El) Z:§2) T Z§,2)4 (3.4)
k k k k k k
9592)97,1 95592)97,2 “ Y99097,24 256)517,1 Z§6%17,2 T Z§6)517,24

Por tanto, la matriz obtenida después del submuestreo tiene dimensiones 16, 517 (instantes
de tiempo) filas y 24 (sensores) columnas.

Una vez determinada Z*) se reorganizan los datos en muestras que contienen determina-
dos instantes de tiempo. Los instantes de tiempo que cada muestra contendra se determina
calculando los factores de 16,517 (estos son 199 y 83) para garantizar trabajar con ntumeros
enteros y con ello usar toda la informacion posible.

Se eligié tener conjuntos de 199 instantes de tiempo tomados de Z®*). Finalmente, se
reorganizan los datos en una nueva matriz denominada Z® mostrada en , que tiene 83

muestras y 199 instantes de tiempo multiplicados por cada uno de los 24 sensores, esto da
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una dimension de Z*) de dimensiones 83 x 4,776 [43].

1

2
A

(k) © ® k) (k) k)
211 %21 21991 21,2 %92 2199,2
(k) (k) (k) (k) (k) (k)
Fk) _ £200,1  *201,1 ©398,1 %2002 %2012 ~398,2
= | W SR) (k) (k) SR S k)
399,1 400,1 597,1 399,2 400,2 597,2
(k) (k) (k) (k) (k) (k)
216318,1 ~16319,1 216517,1 *16318,2 <16319,2 216517,2
3 . 35
A\ . A\
(k) (k) (k) (k) (k) (k)
21,3 %93 21993 21,24 22,24 2199,24
(k) (k) (k) (k) (k) (k)
2200,3 2201,3 %398,3 2200,24  *201,24 %398,24
(k) (k) (k) (k) (k) (k)
23993 2400,3 2597,3 239924 400,24 2597,24
(k) (k) (k) (k) (k) (k)
216318,3 *16319,3 216517,3 216318,24 *16319,24 216517,24

Finalmente obtenemos una matriz X (3.6) de dimensiones 8,300 x 4,776. Esta matriz
tiene los datos con los cuales se realizara la extraccion de caracteristicas y posteriormente

procesar los datos.

Z(IOO)

(3.6)

Cabe mencionar que las matrices Z®*) que le corresponden a cada caso estructural se

muestran a continuacion:

Caso Matrices correspondientes
Barra original ZW ... 740
Barra réplica yASOR/ACY)
Barra con crack /fisura ZOD ... 70
Barra con perno flojo 7,81 ... 7,(100)

Los calculos se realizaron mediante un programa en MATLAB®, el diagrama de flujo se
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muestra en la Figura[3.3] En él solo se muestra el proceso para el caso saludable. Para obtener

la matriz X se ejecuta el programa para cada estado estructural.

..--...-...K k =1 hasta Experi

Inicio

S

Experimentos = 10
Amplitug =4

|

/\ para =1 hasta Amplited

NO

f=ampiitud

Sl

i=1hasta 3
Busca fichero
1" num2sirk) " num2stni} A mat’

i=05;
Busca fiohero:

M_" mamZar(k) " num2stril) A mat’

Y

Exlrae archivo 'data.mat;
s0=data mat

v

n=188;

filain, % filas r

a1=x0(1EEnd, ;) % submuesiren cada & instarntss
[Fia,columnaj=sizelx1); % obbene & dimensian de x1
3 % tamafio del corjurto

pars xl

mm=(A-1) T % vakor minima
max=h'n: = valr makime
grupos= x1{minmax,|;
bloquelh,l=grupos’;

Si

K2Ti=x2

I_j

1 x2T=[x2T1 22|

()

Figura 3.3: Diagrama de flujo para programa en MATLAB® estado estructural saludable.

Para este caso en particular, el nimero de experimentos es 10 (para cada amplitud).
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Otra forma de plantear la reestructuracion de datos es la siguiente: dada la naturaleza

tridimensional de la informacion recopilada en este documento (experimentos,tiempo, sen-

sores), se puede remodelar de acuerdo al desarrollo propuesto por Westerhuis et al. [44].

Toda la informacion es posible representarla con una matriz bidimensional [45] X = <m

M (n) 4 4na)x (24.199) COMO se muestra en (3.7)).

x= (+)

k1l
2]) =

[ 11 1,199 2,1 2,199 24,1 24,199
Ty Ty L1 Ty Ty 1 Ty
, 1,199 2,1 2,199 K1 K,L
T'3320,1 L3320,1 | Tny,1 Ly T'3320,1 T'3320,1
1,1 1,199 2,1 2,199 24,1 24,199
1,2 L12 1,2 1,2 L12 L9
1,1 1,199 2,1 2,199 24,1 24,5
| T1660,2 L1660,2 | £1660,2 L1660,2 L1660,2 L1660,2 (3.7)
1,1 1,199 2,1 2,199 24,1 24,199 '
T13 Ty3 T13 Ty3 Ty3 Ty3
1,1 1,199 2,1 2,199 24,1 24,5
T1660,3 T1660,3 | £1660,3 L1660,3 T1660,3 T1660,3
1, 1,199 2,1 2,199 24,1 24,199
L4 T4 L4 T4 T4 T4
1,1 1,199 2,1 2,199 24,1 24,199
| T1660,4 T1660,4 | L1660,4 T1660,4 T1660,4 T1660,4
X1
X
| =] )
X3
X4
donde los dos subindices i = 1,...,n; y 7 = 1,...,J estan relacionados con la prueba
experimental y el estado estructural, mientras que los dos superindices k =1,..., K y [ =
1,..., L representan el sensor y el instante de tiempo. J es la cantidad de diferentes estados

estructurales; K es el numero total de sensores y L es el niimero de marcas de tiempo por

experimento.

Por lo tanto, de acuerdo a lo informacién anterior podemos considerar lo siguiente:

» J = 4 estados estructurales.

unats
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» K = 24 sensores.
» [ =199 instantes de tiempo

= g + N9 + ng + ng = 8,300 muestras

ny = 3,320 (83 muestras x 40 experimentos)

ny = 1,660 (83 muestras x 20 experimentos)

ns = 1,660 (83 muestras x 20 experimentos)

ny = 1,660 (83 muestras x 20 experimentos)

De esta manera se puede recopilar la informaciéon relacionada con las mediciones del sensor

y sus variaciones a lo largo del tiempo.

3.3. Normalizaciéon de los datos

Antes de usar un clasificador, los datos deben procesarse para obtener las caracteristicas
més adecuadas. En este trabajo se utilizd la normalizacién de los datos y el analisis de
componentes principales (PCA), ya que el objetivo principal es mantener la mayor cantidad
de informaciéon posible con la minima cantidad de datos.

En general, los datos en crudo se deben normalizar principalmente por dos razones:

= Evitar trabajar con diferentes magnitudes.

» Simplificar los célculos para la descomposicion de PCA.

Por estas razones se requiere de la normalizacion de los datos, en este trabajo se usa
el método de estandarizacion de los datos. Este se basa en el centrado medio en columnas
seguido de la division de cada columna por la desviacion estandar de esa columna de la matriz
X. El resultado de cada columna de la nueva matriz estandarizada X, dada por (3.8)), tiene
una media de cero y una desviacion estandar de uno [43]. A continuacion, se detalla el célculo
de la nueva matriz:

X, = e (3.8)
b
donde:
a,1,---,8300;
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b, 1,--.,4776;

Xab, matriz normalizada.

Xap, matriz inicial (ver ecuacion (3.6)).

[y, media o promedio de la columna b de la matriz X.

oy, desviacion estandar de la columna b de la matriz X.

Una vez obtenida la matriz con los datos normalizados Xy, se procede a aplicar PCA.

3.4. Analisis de Componentes Principales (PCA: Princi-

pal Componentes Analysis)

El analisis de componentes principales (PCA) es un método utilizado para lograr una
reduccion de variables al generar un nuevo conjunto conocido como componentes principales
(CP) (Figura [3.4). Cada componente principal es una combinacién lineal de las variables
originales. Todas las componentes principales son ortogonales entre si, por lo que no hay
informacion redundante y forman una base para el espacio de los datos. El conjunto completo

de componentes principales es tan grande como el conjunto original de variables [46].

CP1

Figura 3.4: Componentes principales.
La transformacion de las variables se calcula como una multiplicaciéon de matriz a matriz
T =XP

donde X es la matriz normalizada, P es la matriz que contiene como columnas a las

componentes principales de X. Mientras que T es una matriz de transformacion de dimension
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8,300 x 4,776, en otras palabras, T es la proyeccion de la matriz escalada X.
La reducciéon de dimensionalidad se realiza a través de un modelo PCA reducido mos-
trado en ([3.9)), donde ¢ representa a las componentes principales, P, contiene las primeras ¢

componentes principales de X, T es la matriz de transformacion reducida.
T, = XP,. (3.9)

Para obtener el niimero de componentes principales idoneas para realizar la reduccion de

dimensionalidad se toma la siguiente proporcion de varianza:

AMAF X+ N
A F A+ A

(3.10)

donde A\ + Ao+ - -+ A\, son los valores propios asociados con las componentes principales
de la matriz de varianza-covarianza, mientras que Ay + As + - -+ 4+ A\, son los valores propios
de las primeras ¢ componentes principales.

Para la realizacion de este trabajo se hizo uso de la herramienta MATLAB® para obtener
el analisis de componentes principales de los datos ya preprocesados, para ello se usa el

siguiente comando:
[coeff,score,latent|=pca (X);
Con este comando se aplica PCA a los datos pre-procesados, esta instruccion devuelve:

= coeff, componentes principales o vectores propios de la matriz de varianza, covarianza

(ordenados de mayor a menor).

= score, proyecciones de los datos de la matriz X (datos pre procesados) en la nueva base

(componentes principales).

= latent, valores propios de la matriz de varianza.

Al aplicarlo a los datos, se obtuvieron las dimensiones mostradas en la Figura [3.5] Las
componentes principales son 4, 776, ya que el objetivo principal es reducir la dimension total
del conjunto de datos, se hace uso de (3.10) para determinar las componentes principales con

las cuales se va a trabajar.
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Mame = Value
HH coeff A7TExA7TE double
HH 1atent 4776x1 double
EH SCOre S300ed 776 douwbie
HH x 83004776 double
HH v B300xd776 double

Figura 3.5: Dimensiones de la variables obtenidas en MATLAB® .

En este documento, se seleccioné el nimero de componentes principales en funcién de
mantener el 80 %, 85 % y 95% de la varianza. Tal como se observa en la Figura 3.6, con 282
componentes principales se tiene el 85 % de la varianza, con 665 componentes principales se
tiene el 90 % de la varianza retenida y por ultimo con 1,500 componentes principales se tiene

el 95% de la varianza retenida.

100 . T . . . . r .

o0 / = ¥ 951

80| Y-85 A

70 T

60 | T

v, varianza

Lt
=
T
L

i !

n i I} L Il 1 i 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Componentes principales

Figura 3.6: Gréafica de relacion de las componentes principales con respecto al porcentaje de
varianza retenida.

Una vez elegido el niimero de componentes con las que se va a trabajar, se usa el si-
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guiente comando de MATLAB® para obtener solamente la informacién contenida en dichas

componentes principales:

[coeff,score,latent|=pca (X, NumComponents’,CP);

donde:
» X = X, matriz normalizada de donde se toman las componentes principales.
= NumComponents, nombre del argumento.

» CP, numero de componentes principales con las que se desea trabajar (282, 665 o

1,500).

Al aplicarlo a nuestros datos, se obtuvo la informacién mostrada en la Figura [3.7}

Mame = Yalue Marme = Value
HH coeff 4776282 double H coeff 4776x665 double
HH latent 4776x1 double HH latent 47761 double
Eﬂ CCOre ' B300282 double HEl SCOrE 8300x005 double

(a) 282 componentes principales. (b) 665 componentes principales.

Mame = Yalue
HH coeff 47761500 double
HH latent 47761 double
HH score 8300x1500 double

(c) 1500 componentes principales.

Figura 3.7: Resultados obtenidos de PCA con MATLAB®.

Posteriormente se categorizan los datos de acuerdo a la Tabla |3.3
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Categoria  Cantidad

Caso
asignada de muestras
Barra original 0 3,320
Barra replica 1 1,660
Barra con crack\fisura 2 1,660
Barra con perno flojo 3 1,660

Tabla 3.3: Categorizacion de las muestras.

3.5. Clasificacion

Habiéndoles asignado una categoria a los datos, se prueban los algoritmos de clasificacion
de aprendizaje automatico supervisado en la herramienta Classification Learner.
De acuerdo a la informaciéon a partir de los datos procesados se obtienen los graficos de

dispersion mostrados en la Figura 3.8

40

40

ul 0 40 ] Ed 40 & 81 Eik

e _geore_1 ¢ senve_1

(a) Gréafica de la 1° componente principal Vs la 2° com-(b) Grafica de la 1° componente principal Vs la 3° com-
ponente principal. ponente principal.
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(c) Gréafica de la 1° componente principal Vs la 10° com-(d) Gréafica de la 1° componente principal Vs la 14° com-

ponente principal. ponente principal.

Figura 3.8: Los puntos azules representan las muestras saludables, los puntos naranjas repre-
sentan las muestras de la barra con réplica, los puntos amarillos representan las muestras de
la barra con crack /fisura y los puntos morados representan las muestras con perno flojo.

Como se mencion6 anteriormente, en la herramienta Classification Learner es necesario
elegir un método de validacién, por tal motivo en este documento se utiliza una validacion
cruzada con k = 5 para estimar el desempeno de la estrategia propuesta. Este método de

validacion se explica con més detalle a continuacién.

3.5.1. Validacion cruzada de k iteraciones (x-Fold Cross Validation)

La validacion cruzada de k iteraciones conocida en inglés como k-fold cross validation es
una técnica utilizada para evaluar los resultados y garantizar que sean independientes de la
particion entre los datos de entrenamiento y prueba [45].

Normalmente, un clasificador basado en datos se infiere en base a datos de entrenamiento
y considerando un algoritmo de aprendizaje clasificador. Un error de prediccion, también
conocido como error verdadero, esta asociado a cada clasificador. Sin embargo, este error de
prediccidon generalmente es desconocido, no se puede calcular y debe estimarse en funciéon de
los datos.

Este enfoque implica dividir aleatoriamente el conjunto de datos en subconjuntos x apro-

ximadamente el mismo tamano. El primer grupo se trata como un conjunto de validacion
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[47] y el método se ajusta a los (k — 1) restantes (ver Figura[3.9]).

e
R

Total de datos

Figura 3.9: Representacion esquematica de la validacion cruzada con k = 5 iteraciones.

Para fines practicos, normalmente se eligen k = 5 6 k = 10. La principal ventaja de
usar estos valores es computacional, ya que se ahorra recursos computacionales al ajustar el
procedimiento de aprendizaje a solo 5 6 10 veces. Empiricamente se ha demostrado que estos
valores producen estimaciones méas precisas [47].

Al final, la estimacion del error es la media numérica de los errores cometidos en cada
grupo de datos.

La problematica a resolver en este trabajo tiene que ver con el aprendizaje supervisado
y especificamente con la clasificacion, por eso se han elegido para trabajar los algoritmos
k-vecinos mas cercanos conocido como k-NN (k-Nearest Neighborts) y maquinas de soporte
vectorial conocidas como SVM (Support Vector Machine).

Una vez establecido lo anterior, lo siguiente es elegir los algoritmos con los cuales seran
entrenados los modelos de clasificacion, por eso se han elegido para trabajar los algoritmos

k-vecinos més cercanos conocido como k-NN y méaquinas de soporte vectorial conocidas como
SVM.

3.

(S1

.2.  k-Vecinos Mas Cercanos (k-NN: k-Nearest Neighborts)

Es uno de los algoritmos no paramétricos mas simples y mas conocidos en cuanto a
clasificacion y reconocimiento de patrones se trata. Esta basado en muestras y tiene como
propoésito clasificar los objetos haciendo uso de las muestras méas cercanas las cuales son

conocidas como vecinos [4§].
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Este algoritmo almacena el conjunto de datos de entrenamiento y para hacer una predic-
cion calcula los k vecinos mas cercanos a la muestra a clasificar y asigna la categoria de la
mayorfa [45]. La variable k sera la encargada de indicar cuantos vecinos se utilizaran para la
clasificacion (ver Figura [3.10).

X2

. Clase 1
@€,

Clase 2

X1

Figura 3.10: Clasificaciéon por método k-NN.

Un valor pequeno para k proporciona el ajuste mas flexible, mientras que los valores més
grandes de k proporcionan un ajuste mas suave y menos variable [47].
No se debe confundir la £k de este algoritmo con la k usada en uno de los superindices en

el elemento genérico de la matriz X en la ecuacion, ya que tienen un significado diferente.

3.5.3. MaAquina de soporte vectorial (SVM: Support Vector Machi-

ne)

Las méaquinas de soporte conocidas como SVM por sus siglas en inglés, se han aplicado
con éxito a una serie de problemas del mundo real. Es un método que clasifica los datos
encontrando el limite de decision lineal (hiperplano) que separa todos los puntos de datos de
una clase de los de la otra clase. El mejor hiperplano para un SVM es el que tiene el mayor
margen entre las dos clases, cuando los datos son linealmente separables. Si los datos no son
linealmente separables, se utiliza una funcién de pérdida para penalizar los puntos en el lado
equivocado del hiperplano. SVM a veces usa una transformaciéon de niicleo y asi convertir
los datos no linealmente separables en dimensiones mas altas donde se puede encontrar un
limite de decision.

Es conveniente usar este algoritmo cuando:

s Los datos tienen exactamente dos clases.
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= Los datos son de alta dimension, no linealmente separables.
= Se necesita un clasificador simple, facil de interpretar y preciso.

Ahora bien, la clasificacion SVM [47] es fundamentalmente una técnica de clasificacion
binaria. Este algoritmo busca un hiperplano 6ptimo que separe los datos en dos clases (ver
Figura . Para las clases separables, el hiperplano 6ptimo maximiza un espacio (que no
contiene ninguna observacion) alrededor de si mismo, lo que crea el limite para las clases. Para
las clases inseparables, el objetivo es el mismo, pero el algoritmo impone una penalizacion (se
denota por la letra C') en la longitud del margen para cada observacion que se encuentra en
el lado equivocado de su limite de clase. Un hiperplano se define como un subespacio plano

afin de la dimensién p — 1 en un espacio p-dimensional.

\\\‘ . . .
Vector de Soporte
\\\ '\\). . .
M ' £ .
Vector de Soporge '
o 0, %
O o -
00 o

Figura 3.11: Maquina de vectores de soporte (SVM). La figura muestra datos donde una
clase esta representada por puntos azules y la otra por puntos rojos. El objetivo principal es
encontrar el hiperplano 6ptimo que defina el margen méas amplio para separar ambas clases.

Para entender de una mejor manera, se muestra el siguiente desarrollo matematico tomado
de [43]. Consideremos un conjunto de entrenamiento {(z;,v;)}~, con datos d-dimensionales
x; € R? y sus etiquetas asociadas y; € {—1,+1}

El hiperplano esta dado por:

h(z) = w'a + 0, (3.11)

donde x es una muestra cualquiera, w es un vector conocido en inglés como weight vector
y b es una constante conocida en inglés como bias term.
Entre todas las descripciones posibles del hiperplano, se ha elegido el llamado hiperplano

canodnico que satisface:
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whz? +b=1 (3.12)
wha™ +b= -1 (3.13)

donde z%* y z%® simbolizan las muestras de entrenamiento representadas por los puntos
azules y los puntos rojos respectivamente, es decir, los llamados vectores de soporte (vs)
mostrados en la Figura 3.11

La distancia entre un punto z y el hiperplano h viene dada por:

(3.14)

Pero para el hiperplano canénico, cuando x es un vector de soporte, el numerador }wa + b‘

es igual a uno y la distancia al vector de soporte es

d(ar ) = (3.15)

]

Es conocido que el ancho del margen es el doble de esta distancia: HZ_H’ por lo tanto
maximizar el margen es equivalente a minimizar la ecuaciéon (3.15), que es equivalente al

siguiente problema:

1 1 h(x;) > 1,Vy; =1
max7—; = min |lw|| = minz o], sujeto a ) ! (3.16)

HMH b h(l’z) < 1,\V/y1 =—1

Si se desea encontrar el extremo de una funcién con restricciones se puede resolver utili-
zando multiplicadores de Lagrange, eso nos daré una nueva expresion que podemos minimizar

0 maximizar sin preocuparnos por las restricciones. Entonces, esto nos lleva a:

. 1 -
min L(w,b) = 5 lw|® — ;ai ly; (Wi +b) — 1] (3.17)

donde «; representa a los multiplicadores de Lagrange. Tomando derivada parcial con respecto

a w igual a cero,

OL(w, b al a
% =w— ;aiyixi =0 w= ;aiyixi (3.18)

Esta ecuacion establece que w, es una combinaciéon lineal de las muestras de los datos.
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Tomando derivada parcial con respecto a b igual a cero,

8L (w, b Zalyl =0 (3.19)

para finalizar, se sustituyen las ecuaciones (3.18)) y (3.19) en la ecuacion (3.17))

T /N N N T N N
mm (Z azyzxz> <Z 04;‘%‘%‘) - Z Q;Yi (Z %‘Wj) zi —b Z QYi 1 Z i
j=1 i=1 j=1 i=1 i=1

’ (3.20)

que puede reescribir como

H;}Zn [z:: a; — % ; ; Q0L Y YT x]] (3.21)

En caso de que los datos no admitan un hiperplano de separacion, el método SVM puede
usar un margen suave, esto significa que en lugar de buscar el mayor margen posible para
que cada observacion se encuentre en el lado correcto del hiperplano y del margen, vamos a
permitir que algunas observaciones estén en el lado incorrecto del margen como se muestra

en la Figura [3.12]

Figura 3.12: Método SVM con un margen suave.

En consecuencia, el problema anterior se generaliza por medio de variables de holgura ¢;

y un parametro de penalizacion C'. La formulaciéon general para el nicleo lineal es en este
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caso:

1 " hl’l 121—61,2217,]\7,
min = ||wl||® + CZQ‘ sujeto a (w2)y (3.22)
whei 2 i=1 EiZO,izl,...,N

Usando los multiplicadores de Lagrange

min ia 1iiaayy zlz; | sujeto a Zi\il ot =0 (3.23)
i3 105 YilT; T '
Y= 2i:1j:1 0<w<C,i=1,...,N

Con frecuencia, el pardmetro de penalizaciéon C' se denomina en inglés box constrain ya
que mantiene los valores admisibles de los multiplicadores de Lagrange en una regioén acotada.

Se observa a partir de las ecuaciones y , que la optimizacion depende solo del
producto interno de los pares de observaciones o muestras.

Cuando el problema de clasificacion no tiene un hiperplano simple como un criterio de
separacion, normalmente se recurre a usar una transformacion a otro espacio, ¢(+). De hecho,
la transformacion en si no es necesaria, lo verdaderamente importante es el producto de
punto, que da pie a tener la llamada funcién kernel :

K(z;,xj) = ¢(z;)p(z;) (3.24)

Una funcion kernel, permite el célculo del producto interno entre los vectores de diferen-
tes espacios sin calcular expresamente la transformacion de esos espacios. Se pueden usar
diferentes funciones kernel, por ejemplo, polinomio, tangente hiperbdlica o funciéon de base
radial gaussiana.

La ecuaciéon se conoce como funciéon kernel polinomial de grado d, donde d es un

entero positivo y se usa para d > 1. Mientras que p representa el kernel scale.

d
1

En este documento se ha elegido trabajar con una funcion kernel polinomial de segundo
grado (d = 2) de acuerdo al comportamiento de los datos que observamos en la Figura [3.8|
Estos graficos revelan una relacion cuadrética, en particular el grafico de la Figura ya
que expone una forma de circulos concéntricos del conjunto de datos. Por esta razéon opto

por adoptar el clasificador cuadratico SVM.
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3.6. Eleccion del modelo de clasificaciéon adecuado

Para seleccionar cuél es el mejor algoritmo de aprendizaje automatico se realiza un proceso
de prueba y error, que depende de algunas caracteristicas especificas de los algoritmos, tales
como: velocidad de entrenamiento, uso de memoria, precision predictiva sobre nuevos datos
y transparencia o interpretabilidad (con qué facilidad puede comprender las razones por las
que un algoritmo realiza sus predicciones).

Sin embargo, para elegir el modelo de clasificaciéon adecuado para cada problema es nece-
sario realizar la evaluacion de los modelos de clasificacion mediante las métricas de evaluacion

y sintonizar los pardmetros requeridos para cada uno de los algoritmos de clasificacion.

3.6.1. Meétricas de evaluacion

Para saber si el modelo que hemos entrenado es el ideal para la aplicaciéon que deseamos,
es importante evaluar y analizar cuidadosamente los resultados de algoritmos de aprendizaje
automatico elegidos.

El rendimiento de los modelos de clasificacion esta representado por diferentes pardme-
tros, como exactitud, precision, sensibilidad, F1—score y especificidad. Generalmente, estas
métricas evalian los problemas de clasificacion binaria [49], representados en una matriz de
confusién como la presentada en la Tabla [3.4}

Prediccion

Positivo | Negativo

Verdadero Falso
Positivo Positivo | Negativo

(TP) | (FN)

Falso Verdadero

Observacion

Negativo | Positivo | Negativo

(FP) (TN)

Tabla 3.4: Matriz de confusién binaria

» Verdadero positivo (TP): Es la proporcion de casos positivos que se identificaron

correctamente.
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» Falso positivo (FP): Es la proporcion de casos negativos que se clasificaron incorrec-

tamente como positivos.

» Verdadero negativo (TN): Se define como la proporcion de casos negativos que se

clasificaron correctamente.

» Falso negativo (FN): Es la proporcion de casos positivos que se clasificaron incorrec-

tamente como negativos.

La interpretacion que se le atribuya a los términos positivo y negativo puede variar de una
aplicacion a otra. Por ejemplo, en [50] y [4], donde se considera un modelo de aerogenerador
para la deteccion de fallas. Si una muestra se clasifica como positiva, entonces la estructura
actual es saludable, por el contrario, si una muestra se clasifica como negativa indica la
existencia de algin tipo de falla. Esta interpretacion se toma como referencia para el presente
trabajo.

De igual manera, es necesario realizar la evaluaciéon de los modelos de clasificacion me-
diante las métricas de evaluacion de modelos y sintonizar los pardmetros requeridos por cada
uno.

Los parametros empleados para evaluar los modelos de clasificacion de este trabajo se

describen a continuacion:

» Exactitud (Accuracy - acc): Es el namero de predicciones correctas realizadas por
el modelo de acuerdo a el nimero total de registros. La mejor exactitud es el 100 %, lo

que indica que todas las predicciones son correctas.

_ TP+1N
- TP+FP+FN+TN

acc

La exactitud no funciona cuando se trabaja con un conjunto de datos desbalanceados.
Se refiere a una situacion en la que el nimero de muestras no es el mismo para todas

las clases en del conjunto de datos usado para clasificacion.

» Precision (Precision - ppv): La precision, se encuentra definida por la siguiente

expresion matematica:

TP

PPV = TP TP

Este parametro evalta los datos por su desempeno de predicciones positivas, en otras

palabras, es la proporcion de los casos positivos que han sido predichos correctamente.
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» Sensibilidad (Sensibility/ Recall - tpr): También llamada tasa de verdaderos

positivos (en inglés true positive rate).

TP

tpr= —————
L= TPYFN

Cuando la clase es positiva, este parametro responde a la pregunta ;Qué porcentaje
logroé clasificar correctamente?. Dicho de otra manera, este parametro calcula cuantos
de los positivos reales ha sido capaz nuestro modelo de identificarlos como positivo

(verdadero positivo).

= F1 Score: Es definida como la media armoénica de la precision y la sensibilidad.

B 2ppv X tpr
ppv +tpr

F1

Una puntuacion F'1 alcanza su mejor valor en 1 (precision y sensibilidad perfecta) y

peor en 0.

» Especificidad (Specificity - tnr): La especificidad o tasa de verdaderos negativos,
se calcula como el numero de predicciones negativas correctas dividido por el nimero

total de negativos.

TN

tnr = ————
M TNTFP

La especificidad es exactamente lo contrario a la sensibilidad, nos dice la proporcién de los
casos negativos predichos correctamente.

Estas métricas también son aplicables a problemas de clasificacion multiple como se mues-
tra en [51]. el caso presentado en este documento es un problema de clasificacion de 4 clases,
por lo que de acuerdo con [52], [53] v [64] el resultado de las métricas de evaluacion seré
el promedio obtenido al sumar el resultado de cada clase y dividir sobre el niimero total de
clases. Las formulas para calcular estas métricas en un modelo de clasificaciéon de varias clases
se muestran en la Tabla de acuerdo a [45]. En la tabla mostrada j representa a la clase
individual y 4 al nimero total de clases.

Para identificar TP, TN, FP y FN en una matriz de confusion de clases miltiples, se debe
realizar un analisis por cada clase como en [45] y [52]. Dicho lo anterior, en la Tabla [3.6]se

pueden identificar estos elementos poniendo como ejemplo la clase C:



Capitulo 3. Metodologia

60

Meétrica

Formula

Exactitud promedio (acc)

Precision promedio (ppv)

Sensibilidad promedio (tpr)

F1-Score promedio (F1)

Especificidad promedio (tnr)

1 Z TPJ+TN
4 ] 1 TPJ+FPj+FN]'+TNj
4 Zg 1 TP]+FP
DI
1 £uj=1 TP, +FN,
2ppv X tpr
ppv + tpr
D IPERLL
4 Zuj=1 TN, {FP;

Tabla 3.5: Métricas de evaluaciéon para modelos de clasificacion multiple.

Clase predicha

Clase A Clase B Clase C Clase D

Clase A
Clase B
Clase C
Clase D

Clase actual

Tabla 3.6: Matriz de confusiéon con 4 clases.

De esta matriz de confusion podemos identificar cuatro regiones:

» Region naranja: relacionada con el verdadero negativo de la clase C (TN¢). Es la
suma TNg =AA+AB+BA+BB+AD+BD+DA+DB+DD.

» Region verde: relacionada con el verdadero positivo (TP¢). Es TP =CC

» Region roja: relacionada con el falso negativo (FNg). Es la suma FN¢ = CA+CB+CD.

» Region café: relacionada con el falso positivo (FP(). Es la suma de FP¢ = AC+BC+DC.

De manera general, para cada clase los elementos TN;, TP;, FN; y FP; donde j = 1,... 4,

se identifican de la siguiente manera:

» TN;: serd la suma de los valores correspondientes a todas las columnas y filas excep-

tuando la columna y fila de la clase analizada.

» TP;: es la celda donde se intersectan la clase predicha y la clase actual de la clase

analizada.
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» FN;: es la suma de los valores correspondientes a la fila de la clase analizada excep-
tuando TP;.

» 'P;: es la suma de los valores correspondientes a la columna de la clase analizada

exceptuando TP;.

3.6.2. Sintonizacién de parametros para k-NN

El algoritmo k-NN, fue el primer clasificador con el cual se trabajé para realizar las
pruebas de sintonizacion. Se realizoé una tabla de comparacion de las métricas para evaluar

los modelos con los resultados obtenidos en base al 80 %, 85 % y 90 % de la varianza.

Ntimero Exactitud Precision ~ Sensibilidad ~F1 Score  Especificidad
Varianza de componentes &  promedio promedio  promedio  promedio  promedio  Promedio
principales acc g tpr F1 tor

85% 282 1 0.939 0.928 0.925 0.927 0.980 0.940
2 0925 0.921 0.906 0.914 0.974 0.928
3 0.943 0.939 0.929 0.934 0.98 ‘ 0.945 ‘
4 0.933 0.931 0.916 0.923 0.976 0.936
5 0,942 0.940 0.928 0.934 0.980 0.945
10 0.929 0.931 0.911 0.921 0.974 0.933
15 0.909 0.915 0.886 0.900 0.966 0.915

90 % 665 1 0.938 0.929 0.925 0.927 0.980 0.940
2 0922 0.920 0.903 0.911 0.972 0.926
3 0941 0.938 0.928 0.933 0.980 0.944
4 0932 0.930 0.916 0.923 0.976 0.935
5 0.939 0.938 0.925 0.931 0.978 0.942
10 0.927 0.929 0.909 0.919 0.974 0.932
15 0.908 0.915 0.886 0.900 0.966 0.915

95 % 1500 1 0.937 0.928 0.924 0.926 0.979 0.939
2 0.920 0.918 0.900 0.909 0.971 0.924
3 0.937 0.934 0.922 0.928 0.978 0.940
4 0.926 0.925 0.908 0.916 0.974 0.930
5 0935 0.933 0.919 0.926 0.977 0.938
10 0.930 0.932 0.913 0.922 0.975 0.934
15 0.911 0.917 0.889 0.903 0.967 0.917

Tabla 3.7: Indicadores de evaluaciéon al modelo £-NN utilizando diferentes porcentajes de
varianza y numero de vecinos més cercanos (k).
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En la Tabla se pueden observar los resultados de los parametros de los métodos
de clasificacion. Promediando todos los pardmetros obtenemos el mejor desempeno cuando
tenemos el 85 % de la varianza y k = 3 6 k = 5, sin embargo, cuando se tiene k = 3 existe una
mejor sensibilidad. Esto quiere decir que el modelo ha sido capaz de clasificar correctamente
los datos en un 92.9 %. En la tabla también se observa que la exactitud no sobrepasa el 95 %
para el método k-NN.

Se procede a graficar el caso con el 85% de la varianza de k = 1 hasta k = 15 para
corroborar el comportamiento de cada uno de los modelos de clasificacién de acuerdo a los

parametros que los evaltian (ver Figura |3.13]).

0.98

0.97 -

0.96 -

0.95

0.946

0.89

O 5 8 8_ 1 1 1 I_ 1 _I 1 1 1
acc pPpv trp Fl tnr mean

Figura 3.13: Métricas para evaluar el modelo de clasificacion k-NN usando 85 % de varian-
za. Las métricas son: acc (exactitud promedio), ppv (precision promedio), trp (sensibilidad
promedio), F1 ( F1- Score promedio), tnr (especificidad promedio) y media total.

3.6.3. Sintonizaciéon de parametros para SVM

De la misma manera que se obtuvieron las métricas de evaluaciéon para el método k-
NN, se obtuvieron para el método SVM. Por tanto, se realizaron las Tablas y donde
se muestran los resultados obtenidos. Los parametros requeridos especificamente por este
método son kernel Scale y C.

En este trabajo se observa que en las varianzas 85 % y 95 %, a partir del kernel scale

igual a 17 y 26 respectivamente, cuentan con una sensibilidad y una exactitud del 0.999,
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visto en porcentaje equivale a un 99.9 %. Esto quiere decir que nuestro modelo ha clasificado

correctamente el 99.9 % de los datos.

De acuerdo a los resultados obtenidos se considera 6ptimo trabajar con el 85 % de varianza,

un kernel scale = 17 y una C'= 1. Elegir trabajar con cualquier otro modelo, exceptuando

los casos con 85 % y 95 % de varianza, y un kernel scale igual a 4 y 7 respectivamente, no

afecta el desempeno y solo significa un mayor gasto de recursos computacionales.
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Tabla 3.8: Indicadores de evaluaciéon al modelo SVM utilizando el 85% de varianza. Se

variaron los valores del parametro p (Kernel scale) y C' (nimero de restricciones).
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Tabla 3.9: Indicadores de evaluaciéon al modelo SVM utilizando el 90 % de varianza. Se

variaron los valores del parametro p (kernel scale) y C' (box constrain).

Resumen de fin de capitulo

En este capitulo se ha describié la metodologia propuesta para deteccion y localizacion

de danos para un aerogenerador offshore con plataforma tipo jacket utilizando solo datos de
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respuesta a la vibracion. Parte de la metodologia es el muestreo y remodelado de los datos, es
destacable mencionar que es la parte mas importante de este capitulo ya que el submuestreo
nos va a dar una base de datos més pequena y el remodelar los datos va a hacer que una
muestra contenga més informacion que antes. Se estudié la importancia de estandarizar los
datos y se hablé sobre la técnica PCA y los modelos de aprendizaje automético y algunas
técnicas para saber como elegir el mejor dependiendo de la aplicacion. Los modelos elegidos
fueron el k-NN y SVM, el primero se eligi6é por ser el méas sencillo para trabajar y se uso con
el fin de realizar una comparacion con el método SVM. El segundo fue elegido debido a que
pudimos observar el comportamiento cuadratico de los datos. Esta metodologia se aplico a
los modelos de aprendizaje automético antes mencionados, que de acuerdo a las métricas de
evaluacion de modelos tienen el mejor rendimiento, y los resultados finales se muestran en el

siguiente capitulo.



Capitulo 4

Resultados

A lo largo de estas paginas se han tomado datos a partir de un banco experimental ubicado
en el CoDAlab de la Universidad Politécnica de Cataluna, se ha aplicado la metodologia
propuesta y se han entrenado los modelos de clasificacion elegidos, los resultados obtenidos

de los algoritmos k-NN y SVM se presentan en este capitulo.

4.0.1. Resultados para el método de clasificacion k-NN

Retomando la Tabla 3.7}, se observa que el mejor desempeno del método k-NN se obtiene
con una varianza del 85 % lo cual representa 282 componentes principales de un total de
4,476 y una k = 3.

60}
40¢
w Currert Model
20} Model 3: Trained
Results
Accuracy 94 3%
O- Prediction speed  ~400 obs/sec
Training time 64 441 sac
207 Model Type
Preset: Fine KMNMN
Mumber of neighbors: 3
40 Distance metric: Euclidean
M Distancs weight Equal
Standardize data false
60 Feature Selection
[F All features usedin the model, before PCA
| i " 1! " i L

Figura 4.1: Grafico de dispersion de predicciones obtenidas con el método k-NN.
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De acuerdo a la Figura conocemos que la exactitud obtenida con este método es del
94.3 %. Esto quiere decir que este modelo ha sido capaz de clasificar correctamente ese por-
centaje de datos. Estos resultados los podemos ver de forma maéas detallada mediante una
matriz de confusiéon. Por un lado, la Figura [4.2] evidencia el nimero de muestras clasificadas
correcta e incorrectamente para cada clase. Las muestras que fueron clasificadas de forma co-
rrecta se ubican en la diagonal de la matriz y se encuentran resaltadas en tonalidades verdes
mientras que las muestras que se han clasificadas incorrectamente se encuentran en tonalida-
des de color rojo. Por otro lado, la Figura [4.3 muestra estos mismos datos pero representados
en porcentajes. También se puede apreciar el porcentaje de verdaderos negativos y falsos
positivos, por lo que este modelo queda de la siguiente manera: La clase 0 que representa
al caso saludable es clasificada correctamente en un 99 %. La clase 1 que representa al caso
replica saludable solo fue clasificado correctamente en un 83 %. La clase 2 representa al caso
con una fisura, fue clasificado correctamente en un 90 %. Por tltimo, la clase 3 representa al

caso con un perno flojo y fue clasificado correctamente en un 99 %.

ol 3311 8 1
™
o ! 133 1373 =
% 154
m
s
g
% 2l 128 1486 2
(@]
3 5 1655
0 1 2 3

Clase predicha

Figura 4.2: Matriz de confusion del modelo k-NN; representada por niimero de muestras.

Aunque los falsos negativos tienen porcentajes bajos, los resultados obtenidos pueden
mejorar con el método SVM. Esto es debido a la forma que tienen nuestros datos (ver Figura

3.8]), como se observa tenemos datos con una alta dimension y no linealmente separables.
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Clase verdadera
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Clase predicha verdaderos  falsos

positivos negativos

Figura 4.3: Matriz de confusion (tasa de verdaderos positivos & falsos negativos).

4.0.2. Resultados para el método de clasificacion SVM

Los resultados presentados a continuaciéon corresponden al método SVM. De acuerdo a
las Tablas [3.8) y [3.9] se aprecia que el mejor desemperio se tiene cuando existe una varianza
del 85 % lo cual representa 282 componentes principales de un total de 4,476, se tiene un
kernel scale p = 17 y una C' = 1. Con estos valores se obtiene un 99.9 % de exactitud en la
clasificacion (ver Figura . En las Figuras y m tenemos la matriz de confusiéon para
este modelo donde se aprecia el incremento en cuanto a tasa de verdaderos positivos teniendo
resultados por arriba del 90 %, esto indica que las muestras se han clasificado correctamente

casl en su totalidad.
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Figura 4.4:
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Gréafico de dispersion de predicciones obtenidas con el método SVM.
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Figura 4.5: Matriz de confusion para modelo de clasificacion SVM, representa el nimero de

muestras.



Capitulo 4. Resultados 70

© <1% <1%
]
h=]
m
=
2
g 2 ‘1 %
o
(S B B— DN USRNSSR
3 <1% <1%
7 & <
= Tasa de Tasa de
Clase predicha verdadsros  falsos

positivos negativos

Figura 4.6: Matriz de confusion (verdaderos positivos & falsos negativos).

La exactitud que se obtiene con este método es del 99.9 %. La clase 0 que representa al caso
saludable es clasificada correctamente en un 100 %, mientras el resto de clases se clasificaron
correctamente en un 99 %. Los falsos negativos presentan realmente un porcentaje bajo, de
menos del 1%, lo cual es muy conveniente para resolver la probleméatica propuesta.

Por tltimo, podemos observar en la Tabla [4.1]los recursos computacionales que se utilizan
en cada uno de los métodos de clasificacion elegidos. El método SVM tiene un menor tiempo
de entrenamiento, categoriza més muestras por segundo y tiene una mayor exactitud en

comparacion con el método k-NN.

Parametros k-NN SVM
Exactitud 94.3% 99.9%
Tiempo de prediccidén Aprox.
pogep P 460 5900
(obs/seg)
Tiempo de entrenamiento
64 30

(seg)

Tabla 4.1: Tabla de comparacién de parametros computacionales.
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Resumen de fin de capitulo

En este capitulo se mostraron los resultados obtenidos a partir de aplicar la metodologia
propuesta en el capitulo 3.

Los modelos que se entrenaron fueron £-NN con el pardmetro k = 3 y SVM con pardme-
tros p = 17 y C' = 17 ambos modelos con 85 % de la varianza ya que resultaron tener el mejor
redimiendo en cada uno de estos. Se presentaron detalles de cada modelo como la exactitud,
la velocidad de predicciéon y el tiempo de entrenamiento. Para cada modelo se analizaron
e interpretaron las matrices de confusion tanto la que esté representada por el niimero de
muestras como en la que se observa la tasa de verederos positivos y falsos negativos. Aun-
que los dos modelos presentaron resultados favorables el modelo SVM resulto tener mejor

rendimiento para resolver la problematica presentada.



Conclusiones

En la tesis presentada, se ha mostrado la metodologia propuesta para detectar e identificar
danos en aerogeneradores offshore, especificamente en los que cuentan con un soporte tipo
jacket, mediante técnicas de aprendizaje automaéatico. Haber validado esta metodologia de
manera experimental en una plataforma a escala, nos brinda la posibilidad de aplicarla en
un futuro a plataformas offshore de tamano real que se encuentran en entornos de dificil
acceso. Incluso, esta metodologia podria ser adaptada a aerogeneradores onshore como los
localizados en los parques edlicos del estado de Puebla.

Con el trabajo realizado se puede concluir lo siguiente: la recolecciéon de los datos es im-
portante para el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico, cuanto méas y mejores
datos obtengamos, mejor serd el rendimiento de nuestro modelo. Sin embargo, esto puede
resultar un problema de procesamiento computacional. Por ello, una contribuciéon destacable
en este trabajo es la forma como se recopilan, organizan, escalan, transforman y reducen las
dimensiones de los datos procedentes de diferentes instantes de tiempo, sensores y experi-
mentos. Con el desarrollo propuesto, una muestra tendrda mas informaciéon teniendo como
referencia las muestras a las cuales no se le realiza este tratamiento.

La seleccion del algoritmo dependerd en gran parte del tipo de problema al que nos
enfrentemos y de como se encuentren agrupados los datos a tratar. En este caso fueron
seleccionados dos algoritmos de clasificacion de aprendizaje automatico supervisado: k-NIN
y SVM.

Es importante tener claro como se va a determinar el método de clasificacion que resulta
tener el mejor desempeno. Para este problema fue conveniente sintonizar los parametros de
cada algoritmo y obtener el valor de las métricas de evaluacién de cada uno de los métodos
de clasificacion. Las métricas mas importantes para este caso resultaron ser la sensibilidad y
la exactitud.

De los dos algoritmos elegidos, el mejor desempeno se obtuvo con el clasificador SVM
cuadratico, al contar con p = 17, C' = 1 y 282 componentes principales (85 % de varianza).
Este tuvo un rendimiento muy cercano al ideal, logrando en todos los indicadores un resultado

igual o superior a 99.99 % con una velocidad de prediccion de 5,900 obs/seg y un tiempo de
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entrenamiento 30 seg. Esto se atribuye a que el algoritmo fue elegido de acuerdo a la forma

de los datos que se manejaron.



Apéndice A

Codigos de Matlab

Listing A.1: Adquisicion de datos

%0 %0 % %0 %0 %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o %o To %o Yo Yo Yo %o
% ADQUISICION DE DATOS

clear all;

clc;

close all;

%% Crea una sesion de adquisicion de datos

s = daq.createSession( '

% en este caso National Instruments

ni'); % Crea una sesion para un proveedor especifico ,
b )

%% Conjunto de propiedades de la sesion

% Como propiedades se puede elegir el numero de muestras que se desea

% obtener o el tiempo durante el cual se desea muestrear.

% s.DurationInSeconds = 60; % Duracion de tiempo de toma de muestras

s.NumberO0OfScans = 99097; % Numero de muestras

9% Agregar los canales a la sesion

% Se agregan los canales y el conjunto de propiedaes

% Primer acelerometro

channelAl1X = addAnalogInputChannel (s, 'cDAQ9188XT—1BFC51FModl', "ai0 ', "'Voltage');

channelA1X.Name = 'AIX'; % Se renombra el canal para X

channelAlY = addAnalogInputChannel (s, 'cDAQ9183XT—1BFC51FModl', "ail','Voltage');

channelA1Y.Name = 'AlY'; % Se renombra el canal para Y

channelAl1Z = addAnalogInputChannel (s, 'cDAQ9188XT—1BFC51FModl', "ai2 ', 'Voltage');

channelA1Z .Name = 'AlZ'; % Se renombra el canal para Z
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% Segundo acelerometro

channelA2X = addAnalogInputChannel (s

channelA2X.Name = 'A2X';

channelA2Y = addAnalogInputChannel (s

channelA2Y.Name = 'A2Y';

channelA2Z = addAnalogInputChannel (s

channelA2Z.Name = 'A2Z';

(/C Tercer acelerometro

channelA3X = addAnalogInputChannel(s

channelA3X.Name = 'A3X';

channelA3Y = addAnalogInputChannel (s

channelA3Y.Name = 'A3Y';

channelA3Z = addAnalogInputChannel (s

channelA3Z.Name = 'A3Z';

% Cuarto acelerometro

channelA4X = addAnalogInputChannel (s

channelA4X.Name = 'A4X';

channelA4Y = addAnalogInputChannel (s

channelA4Y.Name = 'A4dY';

channelA4Z = addAnalogInputChannel (s

channelA4Z.Name = 'A4Z';

% Quinto acelerometro

channelA5X = addAnalogInputChannel (s

channelA5X.Name = 'A5X';

channelA5Y = addAnalogInputChannel (s

channelA5Y.Name = 'AHY';

channelA5Z = addAnalogInputChannel (s

channelA5Z.Name = 'A5Z';

% Sexto acelerometro

channelA6X = addAnalogInputChannel (s

channelA6X.Name = 'A6X';

channelA6Y = addAnalogInputChannel (s

channelA6Y.Name = 'AGY';

channelA6Z = addAnalogInputChannel (s

channelA6Z.Name = 'A6Z';

% Septimo acelerometro

channelA7X = addAnalogInputChannel(s

channelA7X.Name = 'A7X';

channelA7Y = addAnalogInputChannel (s

channelA7Y.Name = 'A7Y';

channelA7Z = addAnalogInputChannel (s

channelA7Z.Name = 'A7Z"';

% Octavo acelerometro

channelA8X = addAnalogInputChannel (s

channelA8X.Name = 'A8X';

channelA8Y = addAnalogInputChannel (s

channelA8Y.Name = 'A8Y';

channelA8Z = addAnalogInputChannel (s

'cDAQI188XT—1BFC51FMod2'

'cDAQI188XT—1BFC51FMod2'

'cDAQI188XT—1BFC51FMod2 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod3 '

'¢cDAQI188XT—1BFC51FMod3'

'¢cDAQI188XT—1BFC51FMod3'

'cDAQI188XT—1BFC51FMod4 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod4 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod4 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod5 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod5 '

'¢cDAQI188XT—1BFC51FMod5 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod6 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod6 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod6 '

'cDAQI188XT—1BFC51FModl '

'cDAQI188XT—-1BFC51FMod2 '

'¢cDAQI188XT—1BFC51FMod3"'

'cDAQI188XT—1BFC51FMod4 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod5 '

'cDAQI188XT—1BFC51FMod6 '

ai0

ail

ai2

"ail

ail

ai2

ai0

ail

ai2

"ail

ail

ai2

ail

ail

ai2

"ai3

ai3

ai3

ai3

aild

aild

'Voltage ') ;
'Voltage ') ;

1

'Voltage

~

'Voltage'

~—

!

'Voltage

~—

'"Voltage ') ;

1

'Voltage

~

'Voltage ') ;

1

'Voltage

~

'Voltage'

N>

'"Voltage ') ;

'"Voltage ') ;

1

'Voltage

~

'Voltage ') ;

1

'Voltage

~

!

'Voltage

N>

!

'Voltage

~—

'"Voltage ') ;

'Voltage ') ;
'Voltage ') ;

'Voltage ') ;
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channelA8Z.Name = 'ARZ';

%% Adquisicion de datos
% Inicia la sesion en foreground (primer plano)

|[data, timestamps, starttime| = startForeground(s);

% Data contiene los datos en el mismo orden que se han abierto los canales

%% Clean Up

% Limpia la sesion y los canales.

clear s channelA1X channelAlY channelAl1Z channelA2X channelA2Y channelA2Z
channelA3X channelA3Y channelA3Z channelA4X channelA4Y channelA4Z
channelA5X channelA5Y channelA5Z channelA6X channelA6Y channelA6Z
channelA7X channelA7Y channelA7Z channelA8X channelA8Y channelA8Z

% Nombre dado a cada experimento

save 1_1_1A.mat

Listing A.2: Extraccion de ficheros y submuestreo

% % %0 %0 %0 %0 %0 %o %0 Y0 %o %o Yo %o %o Yo %o %o Yo Yo %o Yo Yo %o Yo Yo %o Yo Yo %o Yo Yo %o Yo %o %o %o
%PROGRAMA PARA EXTRAER DATO EN CRUDO DE FICHEROS Y PROCESARLOS HASTA
% OBTENER, UNA REDUCCION DE DIMENSIONES.

% % % % % %o %0 %o %o %o %o Yo %o Yo Yo %o %o %o Yo %o Yo %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo %o Yo %o %o Yo

clear all;

clc;

close all;

% %0 % % % %0 %o Yo %o %o %o o %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo

% Bucle BARRA ORIGINAL (SALUDABLE) (40 EXPERIMENTOS)

% % % %0 % %0 %0 Yo %o To %o %o Yo Yo Yo To Yo %o Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo

fileInfol=dir ('l *.mat'); % Esta funci n de MATLAB enumera archivos y carpetas en la <«
carpeta actual.
experimentos_1=10; % n mero de toma de muestras con la barra original

amplitudes=4;

for k=1l:experimentos_1 % n mero de experimento
for i=1l:amplitudes % toma de amplitud (1A,2A,3A,05A)
o
if i—amplitudes % si i=4 entonces (PARA CASO 05A)
i='056"; % asigna un 05 para obtener los datos de la amplitud 05A
%
fileName=['l ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName) ;

x0=(fromMat .data);
950 %0 %o %0 %0 %o o0 Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo %o
delta_T=1/256; % Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); % Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamente
[fila, columna]=size (x1);

oz

O
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n=199; % tama o del conjunto
m= fila/n; % filas resultantes para x2
%
x2=|]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio
for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <
los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar los<«
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=hx*n ; % valor m ximo

grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos';
end

x2=[x2,bloque |;

end
T %0 %0 %0 %0 %o Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo
U{
i=str2num('05"'); % convierte el string en un caracter n merico
o
if k==1 && i==1
x2T1=x2;
else
x2T1=[x2T1;x2];
end
%
else %PARA CASOS 1A, 2A Y 3A
%
fileName=['l ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName);

x0=(fromMat .data);

T %o %o %o %0 %0 Yo Yo Yo To o Yo Yo Yo %o To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o
delta_T=1/256; % Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); % Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamente

[fila, columna]=size (x1);

%

n=199; % tama o del conjunto

m= fila/n; % filas resultantes para x2

%

x2=|]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio

for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <
los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar los <
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=hx*n ; % valor m ximo
grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos ';
end
x2=[x2,bloque |;
end
9% %0 %0 %0 %o %0 %o %o %o %o %o Yo %o %o %0 %o %o Yo %o %o Yo %o To %o Yo To Yo %o %o Yo %o %o %o Yo %o %o %o
if k==1 && i==1
x2T1=x2;

else
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x2T1=[x2T1;x2];

end
end
end
end
disp ('Los factores de')

disp (fila)
disp ('son'")
fac=factor(fila); % los factores son 83 y 199
disp (fac)
disp ('Se usa el factor 199,")
disp (' ')
disp ('Este n mero representa en segundos: ')
seg=0.0036328%n;
disp (seg)
disp (' ')

T %0 % %0 %0 %o Yo %o Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo o Yo Yo Yo %o
disp (' ")

disp ('N mero de filas para x2 SALUDABLE son: ')
filasTl—experimentos_1l*amplitudesxm;
disp (filasT1)

% categoria

for i=1:filasT1
d_str1(i,1)= 0; % Barra original sana

end

% % % % % %0 %0 %o %o %o %o Yo %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo %o %o Yo

% Bucle BARRA REPLICA (SALUDABLE) (20 EXPERIMENTOS)

% % % % % %0 %0 Yo %o %o %o o %o Yo Yo %o To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo

fileInfo2=dir('2 *.mat'); % Esta funcion de MATLAB enumera archivos y carpetas en la <«
carpeta actual.

experimentos_2=5; % numero de toma de muestras con la barra replica saludable

amplitudes=4;

for k=1:experimentos_2 % numero de experimento
for i=1l:amplitudes % toma de amplitud (1A,2A,3A,05A)
%
if i=—amplitudes % si i=4 entonces (PARA CASO 05A)
i='05"; % asigna un 05 para obtener los datos de la amplitud 05A
%
fileName=['2 ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName) ;
x0=(fromMat .data);
990 %0 %o %0 %0 %o Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo o Yo Yo Yo %o
delta_T=1/256; % Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); % Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamen
[fila, columna]=size (x1);

0;
O

n=199; % tama o del conjunto

m= fila/n; % filas resultantes para x2

P

x2=|]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio

for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <
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los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=hsx*n; % valor m ximo
grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos';
end
x2=[x2,bloque |;

end
9% % %0 % %o %o %o Yo %o Yo %o %o To Yo Yo %o %o Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo
(7;
i=str2num('05"'); % convierte el string en un caracter n merico
A
x2T2=x2;
else
x2T2=[x2T2;x2];
end
%
else %PARA CASOS 1A, 2A'Y 3A
%
fileName=|['2 ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName) ;
x0=(fromMat .data);
% %0 %0 % %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o o %o %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o
delta_T=1/256; % Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); % Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamen

[fila, columna]=size (x1);

[0y,

U

n=199; % tama o del conjunto

m= fila/n; % filas resultantes para x2

¥

x2=|[]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio

los<+

for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <«

los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=I1m % corrimiento sobre las filas para formar
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=hx*n ; % valor m ximo
grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos ';
end
x2=[x2,bloque |;
end

% % %o %0 %o %o %o Yo %o Yo %o Yo Yo Yo So %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo %o %o Yo %o Yo

if k==1 && i==
x2T2=x2;

else
x2T2=[x2T2;x2];

end

los <«
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end
end
end

T %o Yo %0 %0 Yo %o %o To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo To o Yo %o
disp (' ")
disp ('N mero de filas para x2 REPLICA son:'")
filasT2—experimentos_2*amplitudesxm;
disp (filasT2)

% categoria
for i=1:filasT2
d_str2(i,1)= 1; % barra replica sana
end
% % % % % %0 %0 %o %o To %o %o %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo
% Bucle BARRA CON CRACK (20 EXPERIMENTOS)
%0 % % T % %0 %0 Yo %o To %o o0 Yo Yo Yo Yo To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo
fileInfo3=dir ('3 *.mat'); % Esta funcion de MATLAB enumera archivos y carpetas en la <«
carpeta actual.
experimentos_3=5; % numero de toma de muestras con la barra CON CRACK

amplitudes=4;

for k=1:experimentos_3 % numero de experimento
for i=1:amplitudes % toma de amplitud (1A,2A,3A,05A)
%
if i—amplitudes % si i=4 entonces (PARA CASO 05A)
i='05"; % asigna un 05 para obtener los datos de la amplitud 05A
oz
fileName=|['3 ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName) ;
x0=(fromMat .data);
T %0 %0 %0 %0 %o Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo
delta_T=1/256; 9Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); % Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamen
[fila, columna]=size (x1);

¥
n=199; Y% ama o del conjunto
m= fila/n; % ilas resultantes para x2
%
x2=|]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio
for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <
los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar los«
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max—=hx*n ; % valor m ximo

grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos';
end
x2=[x2,bloque |;
end
T %o %o %0 %0 %0 %o %o To %o Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo To o Yo %o
9 000000
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i=str2num('05"'); % convierte el string en un caracter n merico

9 0000000

if k==1 && i=—=
x2T3=x2;

else
x2T3=[x2T3;x2];

end
%
else %PARA CASOS 1A, 2A Y 3A
%
fileName=|['3 ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName) ;
x0=(fromMat .data);
% %0 %0 %0 Yo %o %o To %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o To To %o To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o To To To Yo %o Yo %o
delta_T=1/256; % Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); % Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamen

[fila, columna]=size (x1);

%

n=199; % ama o del conjunto

m= fila/n; Jfilas resultantes para x2

%o

x2=[]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio

for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <

los datos obtenidos de las se ales de los sensores

for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar los <

conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=h#*n; % valor m ximo
grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos';
end
x2=[x2,bloque |;
end

T %o %o %0 %0 %0 Yo %o To %o Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo To o Yo %o

if k==1 && i=—=
x2T3=x2;
else
x2T3=[x2T3;x2];
end
end
end

end

T %0 %0 %0 %0 %o Yo Yo %o Yo Yo o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo o Yo Yo Yo %o
disp (' ")
disp ('N mero de filas para x2 CRACK son:')
filasT3—experimentos_3*amplitudesx*m;
disp (filasT3)

% categoria
for i=1:filasT3
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d_str3(i,1l)= 2; %rack
end

%0 % % %0 %0 %0 %0 Yo %o To %o o Yo Yo Yo To Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo Yo To Yo o Yo Yo %o Yo Yo

% Bucle BARRA PERNO FLOJO (20 EXPERIMENTOS)

%0 % % %0 %0 %0 %0 Yo %o To %o Yo Yo To Yo To Yo %o Yo Yo To To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo

fileInfod4=dir('4 *.mat'); % Esta funcion de MATLAB enumera archivos y carpetas en la <«
carpeta actual.

experimentos_4=5; % n mero de toma de muestras con la barra PERNO FLOJO
amplitudes=4;

for k=1:experimentos_4 % numero de experimento
for i=1:amplitudes % toma de amplitud (1A;2A,3A,05A)
OU
if i—amplitudes % si i=4 entonces (PARA CASO 05A)
i='05"; % asigna un 05 para obtener los datos de la amplitud 05A
P
fileName=['4 ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName);
x0=(fromMat .data);
9% %0 %0 % %o %o %o %o %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o %o %o %o Yo %o %o %o %o
delta_T=1/256; 9%Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); %Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamen
[fila,columna|=size (x1);

07
o
n=199; % tama o del conjunto
m= fila/n; % filas resultantes para x2
OU
x2=|[]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio
for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <
los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar los<
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=hsx*n ; % valor m ximo
grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos ';
end
x2=[x2,bloque |;
end
T % %o %o %0 %o Yo %o To o Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o
9
i=str2num('05"'); % convierte el string en un caracter n merico
O{

if k==1 && i==
x2T4=x2;

else
x2T4=[x2T4;x2];

end
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07

else %PARA CASOS 1A, 2A Y 3A

%

fileName=['4 ' num2str(k) ' ' num2str(i) 'A.mat'];

fromMat=load (fileName);
x0=(fromMat .data);
T % %o %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo %o %o Yo %o %o
delta_T=1/256; % Por tanto delta T=0.0039s.
x1=x0(1:6:end, :); %Nueva base de datos cada 0.0039 seg aproximadamen
[fila,columna|=size (x1);

07
O

n=199; % tama o del conjunto
m= fila/n; % filas resultantes para x2
0;
U
x2=|]; % inicializaci n del vector x2, vector vacio
for j=1l:columna % corrimiento sobre columnas que representan <

los datos obtenidos de las se ales de los sensores
for h=1:m % corrimiento sobre las filas para formar los <«
conjuntos de datos
min=(h—1)*n+1; % valor m nimo
max=hxn ; % valor m ximo
grupos= x1(min:max,j);
bloque (h,:)=grupos ';
end
x2=[x2,bloque |;
end
% %0 %0 % %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o o %o %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o %o
if k==1 && i==
x2T4=x2;
else
x2T4=[x2T4;x2];
end
end
end
end
9% % %0 %0 %o %0 %o %o %o %o %o Yo %o %o Y0 %o %o Yo %o %o Yo %o %o Yo %o To Yo Yo %o Yo Yo %o %o Yo %o %o %o
disp (' ")
disp ('N mero de filas para x2 PERNO son:')
filasT4=experimentos_4+amplitudesx*m;
disp (filasT4)

% categoria
for i=1:filasT4
d_str4(i,1)=3 ; % perno

end

% %0 % %0 % %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo %o %o Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo %o Yo o %o
disp (' ')
disp ('N mero total de columnas para x2Total son:')
col=columnax*n;
disp (col)
disp (' ")
disp ('N mero total de filas para x2Total son:')
tfil=filasT1+filasT2+filasT3+filasT4;




Apéndice A. Codigos de Matlab 84

disp (tfil)

x2Total=[x2T1;
x2T2;
x2T3;
x2T4 |;

% %0 % % %0 %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o Yo %o Yo Yo
% CATEGORIZACION DE LOS DATOS

% %0 % % % %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o Yo %o Yo %o
disp (' ')

disp ('Los datos se etiquetan de la siguiente manera:")

disp ('Barra Original Saludable = 0')

disp ('Barra Replica Saludable =

1)
21)
3")

'

disp ('Barra Crack/Fisura
disp ('Barra Perno Flojo =

% ETIQUETAS

d_str=|[d_strl;
d_str2;
d_str3;
d_str4];

% categorias
d_Activity = categorical(d_str);

%o %0 % % %0 %o %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o %o Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo %o Yo %o
% NORMALIZACION DE DATOS
%0 %0 % % % %o %o %o %o o Yo Yo Yo Yo %o %o Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o Yo %o Yo %o

a_Y=x2Total;

[a_m,a_n|=size(a_Y); % Tama o de matriz de datos

V)
% Normalizamos cada columna (cada variable) de manera independiente. Es decir:

%A cada columna restamos la media y dividimos por la desviacion de esa columna

b_media=mean(a_Y); % media es un vector que contiene la media de cada columna
b_desviacion=std(a_Y); % std es un vector que contiene la desviacion tipica de cada <
columna

for j=1l:a_n
b_X(:,j)=(a_Y(:,j)—b_media(j))/(b_desviacion(j)); %b X es la matriz de datos ya <>
normalizada

end

% Comprobamos que la media de cada columna de la matrix X es 0

b_mean=mean (b_X);

% Comprobamos que la desviacion tipica de cada columna de la matriz b X es 1
b_desviacion=std (b_X);
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9% SE APLICA PCA(obtenemos todas las componentes principales!!)
[b_coeff ,b_score,b_latent| = pca(b_X); %4776 componentes principales

%"b _coeff" son las componentes principales que de hecho son los vectores propios de la
matriz de covarianza (ordenados de mayor a menor).
% "b _score" proyecciones de los datos X en la nueva base.

%"b latent" valores propios de la matriz de varianza

Listing A.3: Codigo Matlab para determinar el nimero de componentes principales.

% % % % % %0 %0 %o %o %o %o %o %o Yo Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo %o Yo Yo Yo Yo
%REDUCCION DE DIMENSION (reduccion de columnas, eleccion de Componentes Principales a <

trabajar)

%o %0 %0 % %0 %o %o Yo %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo
[f_latent, c_latent|=size(b_latent); % Tama o de la matriz latent (valores propios)

% Para obtener lambda_n (denominador)
for g=1:f_latent % contador de 1 hasta 4776
if g=—1
lambda_n= b_latent(g,l);
else
lambda_n= lambda_n+b_latent(g,1);
end
end

% Obtiene el porcentaje de exactitud para saber cuantas componentes

% principales se requieren usar.

for g=1:f_latent % contador de 1 hasta 4776

if g=—1
lambda_d= b_latent(g,l); % Para obtener lambda d (numerador)
porcentaje(g,:)= (lambda_d/lambda_n)*100;

else
lambda_d= lambda_d+b_latent(g,1l); % Para obtener lambda d (numerador)

porcentaje(g,:)= (lambda_d/lambda_n)*100;
end

end

% Grafica de porcentajes

plot (porcentaje)

title ('Grafica de porcentajes') % titulo de la grafica
grid on

xlabel ('Componentes principales') % eje x

ylabel ('Porcentaje') % eje y

disp (' Porcentaje de exactitud de acuerdo a las componentes principales utilizadas:')
disp ('9%5% —— 1500 CP")
disp ('90% —— 665 CP"')
disp ('8 % —— 282 CP')
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disp ('.")

disp ('N mero de componentes principales utilizadas (1500,665 o 282):"')
disp ('.")

Num_CP=input (' Cuntos componentes principales desea utilizar? ');

% 1500 componentes principales para asegurar el 95%

% 665 componentes principales para asegurar el 90%

% 282 componentes principales para asegurar el 8%

[c_coeff ,c_score,c_latent|=pca(b_X, 'NumComponents' , Num_CP);

SensorDataTrain= table (...
c_score, d_Activity); % Esta tabla contiene la matriz ¢ _score y la categoria de cada <«
estado

% %0 % %0 %o %o %o %o %o %o Yo Yo Yo Yo %o %o %o To To To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o %o To %o To Yo Yo Yo Yo %o

%A partir de aqui se puede utilizar la App Classification Learner.
% entrenando el modelo KNN

% % % % % %0 %0 %o %0 %o %o %0 Yo %o %o Yo %o %o Yo Yo %o Yo Yo %o Yo Yo %o Yo %o %o Yo %o %o Yo %o %o %o
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Publicaciones derivadas de la tesis

B.1. Revista Sensors

Sensors (ISSN 1424-8220; CODEN: SENSC9) es una revista internacional de acceso abier-
to dedicada a la publicacion de los ultimos logros de desarrollos tecnologicos relacionado con
los sensores, que incluyen todos los aspectos del diseno, la tecnologia, la prueba de concepto
y la aplicacion. Esta revista es de publicaciéon semestral en linea y forma parte del editor
MDPI, el cual ha sido pionero en la publicacion académica de acceso abierto desde 1996 (con
sede en Basel, Suiza). MDPI fomenta el intercambio cientifico abierto en todas las disciplinas.
Cuenta con 227 revistas de acceso abierto, respaldadas por mas de 35,500 editores académi-
cos, las cuales reciben més de 5.8 millones de visitas mensuales en su pégina web. Todos los
manuscritos enviados se someten a una rigurosa revision antes de su publicacion. Durante el
ano 2018 alcanzo6 un factor de impacto de 3.031 como se muestra en la Figura [B.I] mientras
que en la Figura observamos las citas por ano [55].
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Figura B.1: Factor de Impacto revista Sensors
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B.1.1.

Articulo publicado

ﬁ SCnsSors ‘MDPI
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Offshore Wind Turbines: Experimental Proof
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Abstract: Structural health monitoring for offshore wind turbines is imperative. Offshore wind
energy is progressively attained at greater water depths, beyond 30 m, where jacket foundations
are presently the best solution to cope with the harsh environment (extreme sites with poor soil
conditions). Structural integrity is of key importance in these underwater structures. In this work, a
methodology for the diagnosis of structural damage in jacket-type foundations is stated. The method
is based on the criterion that any damage or structural change produces variations in the vibrational
response of the structure. Most studies in this area are, primarily, focused on the case of measurable
input excitation and vibration response signals. Nevertheless, in this paper it is assumed that the
only available excitation, the wind, is not measurable. Therefore, using vibration-response-only
accelerometer information, a data-driven approach is developed following the next steps: (i) the
wind is simulated as a Gaussian white noise and the accelerometer data are collected; (ii) the
data are pre-processed using group-reshape and column-scaling; (iii) principal component analysis
is used for both linear dimensionality reduction and feature extraction; finally, (iv) two different
machine-learning algorithms, k nearest neighbor (k-NN) and quadratic-kernel support vector machine
(SVM), are tested as classifiers. The overall accuracy is estimated by 5-fold cross-validation. The
proposed approach is experimentally validated in a laboratory small-scale structure. The results
manifest the reliability of the stated fault diagnosis method being the best performance given by the
SVM classifier.

Keywords: structural health monitoring; jacket-type; accelerometers; support vector machines;
principal component analysis

1. Introduction

The potential of offshore wind power is enormous. In offshore wind farms, wind turbines
(WTs) are erected with different types of foundations. Monopile foundations are by far the most
common foundation (81%). These are quite simple structures anchored directly to the seabed. Gravity
foundation systems are very rare (at 5.7% market share) as they involve using a large concrete or steel
platform with a diameter of approximately 15 m and a weight of approximately 3000 tons. Finally,
jackets are preferred for extreme sites with poor soil conditions as these are foundations with a lattice
framework that feature three or four seabed anchoring points, which increases the levels of safety

Sensors 2020, 20, 1835; d0i:10.3390 /520071835 www.mdpi.com/journal/sensors
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when anchoring the towers; see Figure 1. As said previously, the potential of offshore wind power
is enormous. However, it can only be exploited by diminishing operation and maintenance costs.
Structural health monitoring (SHM) solutions to provide an early warning of damage are essential to
accomplish this objective. Thus, this paper focuses in the problem of damage detection for jacked-type
foundations.

(a) (b)

Tower —_

(c)

/_Platforrn Tower —,
—Tower Transition

==

Transition| H M _Boatlanding
Piece — -

Figure 1. Fixed type WT foundations [1]. Monopile (a), jacket (b), and gravity-based (c).

In the literature, a lot of methodologies for damage detection can be found, among them the
vibration-based methods are one of the most prolific ones, as shown in [2]. Vibration-based SHM
methods are data-based approaches employing random excitation and/or vibration response signals
(time series), statistical model building, and statistical decision making schemes for inferring the health
state of a structure [3]. The interest in these methods has been growing in recent years, due to their
simplicity, ease of use, and high effectiveness [4]. However, most studies are, primarily, focused on
the case of measurable input excitation and vibration response signals, with only a few recent studies
focused on the vibration-response-only case [5], the importance of which stems from the fact that in
some applications the excitation cannot be imposed and is often not measurable. This work, aims to
contribute in this area of vibration-response-only as the vibration excitation is given by the wind (it
cannot be imposed and it is assumed to be unknown).

An overview of SHM systems for various WT components is presented, for example, in [6]. Some
important studies that focus specifically on the offshore WT structure are the following. In [7] a review
of SHM systems for offshore WTs has been carried out considering the topic as a statistical pattern
recognition problem. In [8] health monitoring systems and operational safety evaluation techniques of
the offshore wind turbine structure are systematically investigated and summarized. It is noteworthy
the work of Mieloszyk et al. [9] where a SHM system is stated based on fiber Bragg grating sensors
dedicated to an offshore wind turbine support structure model is presented to detect and localize crack
occurrence. It is also remarkable the work of Fritzen et al. [10] where a method for online damage
detection/localization is presented accompanied with on field tests of a prototype SMW plant. In [11]
a method for damage localization using finite element model updating is introduced as a subsequent
step to a three tier SHM scheme for damage detection. It is also noteworthy the work of Weijtjens
et al. [12] related to the foundation SHM of a real offshore monopile WT based on its resonance
frequencies where the key problems are the operational and environmental variability of the resonance
frequencies of the turbine that potentially conceal any structural change. Another method based on
random decrement and neural networks is stated in [13]. A method based on finite element model
updating and fuzzy logic is applied on a lab-scale jacket-type platform in [14]. At the lowest level of
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SHM, the main objective is simply the detection of the presence of damage. In most cases, a model
of normality is built [15], and data originating from the structure of interest are tested, usually after
some processing, in terms of novelty (when compared to the normal model). Novel data are thus
detected and can be considered indicative of damage. Although this process is generally considered
less challenging than the full identification of damage, it has a great advantage: it does not need data
from damaged states. Finally, in [16], where an experimental testbed similar to the one stated in this
work is used, damage detection is accomplished (but not localization or classification) by means of the
covariance matrix estimate damage indicator.

This paper contributes a damage detection and localization method (the latter being treated as a
classification problem) for a jacket-type WT model by using only acceleration response data. Asin [17],
it is assumed that the available excitation is the wind, thus the input excitation is not measurable.
Hence, the contributed methodology comprises the following steps. First, a Gaussian white noise
is used to simulate the wind excitation. Secondly, the data coming from the WT accelerometers are
acquired. Thirdly, the raw data are pre-processed using group-reshape (to increase the amount of
information contained by each observation) and column-scaling (to simplify the computation of the
principal components (PCs)). Fourthly, the PCA is used as a feature selection technique as well as to
reduce the dimensionality of the data and the computing time. Finally, the k-nearest neighbor (k-NN)
and the quadratic Support Vector Machine (SVM) classifiers are tested. To estimate their performance,
the 5-fold cross-validation technique is used to advise that the SVM has the best performance. The
reliability of the proposed method is verified using different bar crack locations in a small-scale
structure—an experimental testbed modeling a jacket-type WT.

The structure of the paper is as follows. Section 2 details the experimental laboratory testbed
used to validate the proposed approach. Section 3 states the damage detection and classification
methodology. The results are presented in Section 4. Finally, the conclusions are drawn in Section 5.

2. Experimental Testbed

The general overview of the experimental testbed is given in Figure 2 and explained as follows.
The experiment starts with a white noise signal given by the function generator. This signal is
amplified and passed to the inertial shaker. This is responsible for generating vibrations (similar to
those produced by steady state wind on the blades) to the laboratory tower structure. The shaker is
placed in the upper part of the structure, thus simulating the nacelle mass. Finally, the structure is
monitored by 8 triaxial accelerometers which are connected to the data acquisition system. The next
subsections describe the testbed different steps and instrumentation.

H—-

Fu nction Amplifier & Offshore Data
Sensors
generator Inertial Shaker platform Acquisition

Figure 2. General overview of the experimental testbed.

2.1. Function Generator

Function generators are signal sources which provide a specifiable voltage applied over a
specifiable time. In this work the GW INSTEKAF-2005 model is used. To perform the experimental
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tests, the white noise signal is selected. Different wind speeds were simulated by multiplying the
amplitude of the white noise signal (at the function generator) by the factors 0.5, 1, 2 and 3.

2.2. Amplifier and Shaker

When large structures need to be tested, inertial shakers provide the ideal solution. The central
spigot is attached to the structure under test and the body then provides the inertial mass. In this
work, the inertial shaker model GW-IV47 from Data Physics is used as well as its PA300E gain control
amplifier; see Figure 3. To produce vibrations that simulate the ones obtained when the wind hits the
WT blades, the white noise signal given by the function generator is amplified and this electrical signal
is applied to the shaker. Thus, the vibration needed to excite the structure is created.

EDoara Phgicy

Figure 3. Amplifier model PA300E (left) and inertial shaker IV47 series (right) from Data Physics used
in the experimental set-up.

2.3. Laboratory Tower Structure and Studied Types of Damage

The real structure used in this work is 2.7 m high and, as shown in Figure 4 (left), it has three
different structural components: nacelle, tower and jacket. The top piece is a 1 m long and 0.6 m wide
beam where an inertial shaker is located that simulates the nacelle mass and the environmental effects
of the wind over the whole structure. The tower is formed by three tubular sections linked with bolts
with a torque of 125 Nm. The jacket is a pyramidal structure formed by several steel bars of different
lengths, all of them linked with bolts, with a torque of 12 Nm. The studied damage is introduced
in these bars; see Figure 4 (right). In particular, the jacket has four different bar lengths, each one at
different levels (depth). Level 1 is where the shortest bars are located, near the water surface. Then,
greater depth leads to next levels up to level 4 where the longest bars are situated (near the see bottom).
The damage will be introduced, one at a time, at the four different levels, i.e., at four different bars
located at level 1, 2, 3 and 4 as illustrated in Figure 4 (right). Fatigue cracks are one of the types of
damage found on offshore WT foundations. The probability of detection of a fatigue crack is low for
small crack sizes. However, for larger and therefore better detectable fatigue cracks, the crack growth
rate accelerates rapidly [18]. Consequently, there is only a small time window for detection and repair
of this type of cracks before failure. Thus, in this work a 5 mm crack is considered located at different
bars of the jacket structure, one at a time. Please note that in [16] a modal analysis and power spectral
density signal processing methods were not able to detect this 5 mm crack located in the substructure
using a similar laboratory tower model.
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Nacelle

— Tower Level 2

T

Figure 4. WT scaled offshore fixed jacket-type platform tower model used in the experimental tests
(left). Bars (pointed with arrows) where the crack damage is introduced (right); note that in this picture
the damage is introduced at level 4 (red circle), but it will be introduced on each level one by one.

2.4. Sensors

Eight triaxial accelerometers (model 356 A17, PCB Piezotronics) (PCB® manufacturer, Depew, NY,
USA) have been used strategically (placed at the tower and jacket by direct adhesive mount) to detect
some anomaly in the dynamic behavior of the structure. These are high sensitivity and ceramic shear
accelerometers that have a fixed voltage sensitivity, regardless of the type of cable used or its length;
and its output signal is low impedance, so it can transmit over long cables in hostile environments
without losing signal quality. The device is accompanied by a cable that trifurcates giving an output
for each spatial component x, y, and z; see Figure 5. Hence, data from 24 sensors are acquired.

Figure 5. Triaxial accelerometers used in the testbed (PCB Piezotronics, model 356A17).

The optimal location of the sensors (see Figure 6) is determined according to the sensor elimination
by modal assurance criterion (SEAMAC) ([16], Chapter 3.7, page 53). This is a sensor removal algorithm
based on eliminating iteratively, one by one, the degrees of freedom that show a lower impact on MAC
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matrix values. This iterative process stops when you get a default MAC matrix, high values in the
diagonal terms and low values in off-diagonal terms.

Figure 6. Location of the sensors on the overall structure.

2.5. Data Acquisition System

The data acquisition system is composed by the cDAQ-9188 chassis and six NI-9234 modules from
National Instruments™manufacturer (Austin, TX, USA), as shown in Figure 7. The cDAQ-9188 is a
CompactDAQ Ethernet chassis, consisting of 8 input slots, and each slot can receive up to 4 different
signals. The chassis is capable of controlling timing, synchronization and data transfer between the
C Series I / O modules and an external server. The NI-9234 modules can measure signals from
integrated electronic piezoelectric sensors (IEPE) and non-IEPE such as accelerometers (used in this
work), tachometers and proximity sensors.

Figure 7. Data Acquisition System (DAQ) used in this work: cDAQ-9188 chassis and six NI1-9234
modules from National Instruments.
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3. Damage Detection Methodology

3.1. Data Collection and Reshape

In this work, data collection and reshape is considered with the goal of combining different
response signals (measured by different sensors during multiple observations) into a single and unified
view. We will present a method for data fusion, dimensionality reduction and feature extraction using
a particular unfolding. We then apply a machine-learning classifier (k-NN and SVM are tested) to
detect damage or structural changes in incoming collected data. It is clear that the classifiers will
play a key role in the damage detection methodology. However, given the three-dimensional nature
of the collected information in this paper (time, sensors, experiments), how the data are collected,
arranged, scaled, transformed, and reduced may affect the overall performance of the strategy [19].
A similar problem is considered in [20], where the three-dimensional nature of the SHM data comes
from location, frequency and time. In that case, tensor analysis is considered to extract the features.

One of the most widely adopted ways to deal with this kind of three-dimensional source of
information is the unfolding proposed by Westerhuis et al. [21], where six alternative ways of arranging
a 3-dimensional data matrix are proposed. In our case, the combination of the different response signals

into a unified view will be represented by a two-dimensional matrix X = (xf]l) € My 4tnp)x(K-L)

as follows:
11 LL 21 2L | KA KL ]
11 X111 *1a X1\ X
| | |
| | |
| | |
11 1L 121 2L I K1 KL
mp T fmd 0 Yma T K pomt Yml
11 LL |, .21 2L K1 KL
X12 Y12, Y12 Y12 D %12 X1
. | | | .
: - o . Do |
X= (xf’l> = | | | (@))]
J oo Ll y21 2L 1K1 KL
JTm2 mp2 1 T2 o Tm2 1 1 Tm2 m2
. ‘ . ‘ ‘ .
| | |
,,,,,,,,,, L
11 1L 21 2L | I K1 KL
*1y Lo Xy Yoy Xy *1,7
| | |
I Do I .
| | |
1,1 LL 21 2L ! b K1 KL
L xn;,/ xﬁ],] ! xn],] xﬂ],] ! ! x"]J x"],] i
X1
X2
= |- - -| = Xl X2 XK
X]

Matrix X in Equation (1) is presented for a general case, so that the proposed strategy can be
easily reproduced. The two subindices i and j and the two superindices k and I are related to the
experimental trial, structural state, sensor and time instant, respectively. More precisely,

o i=1,..., 1j represents the i—th experimental trial, while 1j is the number of observations or
experimental trials per structural state;

e j =1,...,] is the structural state that is been measured, while | is the quantity of different
structural states;

e k=1,...,Kindicates the sensor that is measuring, while K is the total number of sensors;
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e [=1,...,Lidentifies the time stamp, while L is the number of time stamps per experiment.

Please note that matrix X in Equation (1) can also be viewed as the vertical concatenation of |
matrices X]-, j=1,...,], where each matrix is associated with a different structural state. Similarly,
matrix X can also be considered to be the horizontal concatenation of K matrices X, k = 1,...,K,
where each matrix is associated with a different sensor. This horizontal concatenation of matrices can
also be viewed as a kind of group-reshaping, where we measure a sensor during #; - L time instants (in
the j—th structural state), and we finally arrange these n; - L time instants in a n; x L matrix X/ . Itis
noteworthy that by this reshape—that is the key of the selected unfolding proposed by Westerhuis et
al. [21]—it is increased the amount of information contained by each observation (row). Moreover,
this choice facilitates the study of the variability among samples, because we compile the information
related to the sensor measurements and their variations over time.

3.2. Column-Scaling and Principal Component Analysis (PCA)

The raw data in matrix X in Equation (1) is scaled for two main reasons: first, to process data that
come from different sensors and second, to simplify the computations of the data transformation using
PCA [22-25]. In this work, column-wise scaling (CS) is used. More precisely, each column vector in
matrix X is normalized by subtracting the mean of all the elements in the column and by dividing by
the standard deviation of the same set of data. Thus, each column of the new scaled matrix, X, has a
mean of zero and a standard deviation of one.

Recall that before using a classifier, the data must be processed (transformed and reduced) to
obtain the most suitable features. In this work, multiway PCA is selected to accomplish this objective.
On one hand, the transformation is calculated as a matrix-to-matrix multiplication

T = XP,

where P is the matrix that contains, written as columns, the principal components of matrix X. Tisa
(n1+---+ny) x (K- L) matrix. On the other hand, the dimensionality reduction is performed through
the reduced PCA model P, that contains, written as columns, the first £ principal components. More
precisely, T, is the projection of the scaled matrix X into the vectorial space spanned by the reduced
PCA model through the matrix-to-matrix multiplication

T, = XP,.

Since we have applied column-scaling, the trace of the variance-covariance matrix is equal to K - L.
This means that the first ¢ principal components retain a proportion of variance given by

AMA+Ar 4+ 4+ Ay
KL !

where A; are the eigenvalues associated with the eigenvectors (principal components) of the
variance-covariance matrix, in decreasing order.

3.3. Machine-Learning Classifiers

Multi-class classification algorithms are used to categorize the different structural states. In
particular, the supervised learning algorithms k-NN and SVM are used and its performance compared
through different indicators. The k-NN classifier is an instance-based learner, i.e., it stores the training
data in the memory instead of constructing a model and compares the new test data to closest saved
instances to perform the prediction. On the other hand, the SVM classifier constructs a model that is
supposed to generalize well. The classifiers are succinctly introduced in the following subsections.
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3.3.1. k-Nearest Neighbor (k-NN)

The k-NN algorithm [26,27] stores the training dataset and to make a prediction computes the
k nearest neighbors to the observation to be categorized and assigns the category of the majority. It
only requires tuning one parameter: the number of neighbors, k. The main drawback is that as it does
not train a model, the algorithm spends more time during the prediction. Please note that we use the
same symbol k as one of the superindices in the generic element of matrix X in Equation (1), but with
a different meaning. We will keep the notation k-NN because we think that there is no possibility
of ambiguity.

3.3.2. Support Vector Machine (SVM)

It is not the purpose of this paper to give a detailed explanation of the SVM classifier. For the
interested reader, an excellent detailed review is given in reference [28]. However, to hand over the
background and motivation for the proposed methodology, a summary of the method is given. This
recap is based on reference [29].

SVM classification is primarily a binary classification technique. Suppose a training set
{(xi,y;)}N, with d-dimensional data x; € R? and their complementary binary label y; € {1, +1}.
Figure 8 shows a two-dimensional example of these type of data where one class is labeled as (+) and
the other one as (—). The objective of the SVM is to find the hyperplane with the widest margin to
separate both classes; see Figure 8. Conventionally, the hyperplane is given by

support vectors

~ _:Vt

Figure 8. Linear support vector machine (SVM) in a two-dimensional example.

h(x) = wlx+b, 2)

where w is the weight vector and b is the bias term. Among all the possible descriptions of the
hyperplane, usually the so-called canonical hyperplane is used that satisfies

wTx?+b=1, (©)
Wwlx® +b= -1, 4)
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where x%’ and x%° illustrate the (+) and (—) training samples closest to the hyperplane (the
so-called support vectors); see Figure 8. Maximizing the margin is equivalent to the following
minimization problem

1
mi;li||w||2 subjectto  h(x;))y; >1,i=1,...,N. (5)
w,

When the data are not separable by a hyperplane, SVM can use a soft margin, meaning to find
a hyperplane that separates many but not all the data. Therefore, the problem is generalized by
introducing slack variables, ¢;, and a penalty parameter, C. Then, the general formulation, for the
linear kernel, is,

1 N hixj))y; >1—¢;,i=1,...,N;
min §|\w||2+CZsi subject to (xi)v: 1 (6)
whiei i=1 &>0,i=1,...,N.

In this case, using Lagrange multipliers, the problem reads

N N N Ny =0:

: 1 . Limaiyi =0;

min Z =5 Z Z aiocjyiijiij subject to l . (7)
toli=1 i=1j=1 0<w;<C,i=1,...,N.

The final set of constraints demonstrate why the penalty parameter C is called a box constraint, as it
retains the values of the Lagrange multipliers in a bounded region.

From Equation (7), it is obvious that optimization depends only on dot products of pairs of
samples. Plus, the decision rule depends only on the dot product. Thus, when the classification
problem does not have a simple separating hyperplane, even using a soft margin, a transformation
to another space can be used, ¢(-). Indeed, the transformation itself is not needed, but just the dot
product (so-called kernel function),

K(xi, xj) = ¢(x;)p(x;). (8)

The kernel function permits the computation of the inner product between the mapped vectors
without expressly calculating the mapping. This is known as the kernel trick [30]. Different kernels can
be used, namely polynomial, hyperbolic tangent, or Gaussian radial basis function. Here, to give an
insight and understand why the quadratic kernel is selected in this work, some scatter plots are shown
in Figure 9. It can be seen that these plots reveal a quadratic relationship and, particularly, the first
versus the second feature scatter plot exposes a concentric circles shape of the data set. Therefore, the
quadratic SVM classifier is adopted, i.e., the following polynomial kernel is used

1 2
K(x,-,x]-) = (1 + EXITJC]> 9)

where p is the so-called kernel-scale parameter; and x; and x; denote here different observations of our
data set.

As said previously, SVM classification is a binary classification technique, which must be adapted
to cope with multi-classification problems. Two of the most common methods to enable this adaptation
include the one-vs-one and one-vs-all approaches. The one-vs-all technique [31] represents the earliest
and most common SVM multi-class approach and comprises the division of an N class dataset into N
two-class cases and it designates the class which classifies the test with greatest margin. The one-vs-one
strategy [32] comprises constructing a machine for each pair of classes, thus resulting in N(N — 1) /2
machines. When this approach is applied to a test point, each classification gives one vote to the
winning class and the point is labeled with the class with most votes. The one-vs-one strategy is more
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computationally demanding since the results of more SVM pairs ought to be computed. In this work,
the one-vs-all approach is used.
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Figure 9. Blue dots represent healthy samples, orange dots represent samples of damage at level 1,
yellow dots represent samples of damage at level 2, purple dots represent samples of damage at level 3
and green dots represent samples of damage at level 4.

3.4. k-Fold Cross-Validation

Cross-validation is a technique used to evaluate the results and ensure that they are independent
of the partition between training and test data. It comes from the improvement of the holdout method
that consists of dividing the sample data into two complementary sets, performing the training in
the first subset and validating with the other subset. By the holdout method, the evaluation can
depend to a large extent on how the partition between training and test data is performed. Due to
this deficiency the concept of cross-validation appears. In the cross-validation of « iterations, or x-fold
cross-validation, the data is divided into x subsets. One of the subsets is used as test data and the rest
(x — 1) as training data. This process is repeated « times, and at each iteration a different subset is used
as test data and the others as training data. Finally, the arithmetic mean of the results of each iteration
is performed to obtain a single result. This method is a more accurate estimate of model prediction
performance since it evaluates from x different combinations of training and test data. In this paper,
5-fold cross-validation is used to estimate the performance of the proposed strategy.
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4. Results

4.1. Experimental Set-Up

As said in Section 2.3, we have considered | = 5 different structural states, the healthy WT and
the structure with damage located at four different jacket levels. Moreover, a total of ny + ny + n3 +
ny + ns5 = 11620 experimental tests are conducted, which includes the four amplitudes that represent
the different wind speed regions (multiplying the amplitude of the white noise signal by the factors
0.5, 1,2 and 3). In particular:

(i) 1245 tests with the original healthy bar for each amplitude, i.e., n; = 1245 - 4 = 4980 tests.
(if) 415 tests with damage located at level 1 for each amplitude, i.e., ny = 415 -4 = 1660 tests.
(iii) 415 tests with damage located at level 2 for each amplitude, i.e., n3 = 415 - 4 = 1660 tests.
(iv) 415 tests with damage located at level 3 for each amplitude, i.e., 114 = 415 - 4 = 1660 tests.
(v) 415 tests with damage located at level 4 for each amplitude, i.e., n5 = 415 - 4 = 1660 tests.

For each experimental test, we measure K = 24 sensors (see Section 2.4), during L = 199 time
instants. Since the accelerometers measure at a sampling frequency of about 275 Hz, the time step is
A = 0.003633 seconds, which represents a time window for each experimental test of 5K = 0.7236
seconds. Please note that this sampling frequency is feasible in an offshore environment using
accelerometers; see [8].

Therefore, with the raw matrix X as in Equation (1) where

ny = 4980
1y = 1660
nz = 1660
ng = 1660
ns = 1660
J=5
L=199
K=24

we apply the column-scaling and we compute the PCA model for the data transformation as detailed
in Section 3.2. The extent of the data reduction can be measured as the rate of the number of principal
components that retains a predetermined variance with respect to the number of columns in matrix X
in Equation (1). For instance:

(i) if we retain 85% of the variance, the first 443 principal components are needed out of K - L = 4776

columns. This represents a data reduction (leading to reduced memory requirements) of 90.72%.
(i) if we retain 90% of the variance, the first 887 principal components are needed. The reduction in

this case is 81.43%.
(iii) if we retain 95% of the variance, the first 1770 principal components are needed. This represents

a still significant reduction of 62.94%.

Data reduction is of paramount importance in both the training time and the prediction speed.
The results in this section are computed and assessed using MATLAB®O.

4.2. Metrics for Evaluating Classification Models

In classification problems, training data is used to build a model and thus predict the class label
for a new sample. To know if the model that we have trained has the best performance according to
the problem presented, it is important to evaluate the classification model through metrics such as
accuracy, precision, sensitivity and specificity that can be generated from a confusion matrix such as
the one shown in Table 1. Regularly, these metrics evaluate binary classification problems.
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Table 1. Binary confusion matrix.

Predicted Class

Positive Negative

True positive ~ False negative

(TP) (FN)

Positive

Actual class
False positive  True negative

(FP) (TN)

Negative

From this binary confusion matrix:

True positive (TP) is the number of positive cases that were correctly identified.

False positive (FP) is the quantity of negative cases that were incorrectly classified as positive.
True negative (TN) is defined as the sum of negative cases that were correctly classified.

False negative (FN) is the total of positive cases that were incorrectly classified as negative.

The meaning of positive and negative may vary from one application to another. For instance,
in [23,33], where a 5 MW high-fidelity WT model is considered for fault detection, if a new sample is
categorized as positive it means that the current structure is classified as healthy. Otherwise, some
kind of fault is present in the WT. In the present work, we follow the same classification with respect
to positive and negative.

Table 2 shows the most common metrics for choosing the best solution to a binary
classification problem.

Table 2. Metrics for evaluating binary classification models.

Metric Formula Description

It is the number of correct predictions made by the model
according to the total number of records. The best accuracy is

Accuracy acc = % 100%, which indicates that all predictions are correct. Accuracy
alone does not tell the full story when working with a

class-imbalanced data set.

This parameter evaluates the data by its performance of positive
Precision PPV = Tpipp predictions, in other words, it is the proportion of positive cases

that have been correctly predicted.

o TP This parameter calculates the fraction of the positive cases that
Sensibility /Recall  tpr = 1prpy
our model has been able to identify as positive (true positive).

It is defined as the harmonic mean of precision and sensitivity. A

4
F1-Score F1 = 22‘;\; itgrr F1 score reaches its best value at 1 (accuracy and perfect sensitivity)

and worse at 0.

The specificity or true negative rate is calculated as the proportion

of correct negative predictions divided by the total number
Specificity tnr = #ﬁ:p of cases that are classified as negative.

Specificity is the exact opposite of sensitivity, the proportion of

negative cases predicted correctly.
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As shown in [34], these metrics are easy to calculate and applicable to binary and multi-class
classification problems. When the classification problem is multi-class, according to [35,36] the result
is the average obtained by adding the result of each class and dividing over the total number of classes.
The formulas for calculating these metrics in a multi-class classification model are shown in Table 3.

Table 3. Metrics for evaluating multi-class classification models, where j refers to the individual class
and ] is the total number of classes.

Metric Formula
1) TP;+TN;
Average Accuracy (acc) 7 Zj:l m
TP,
Average Precision (ppv) % Z]I:1 WJFP,
TP;
Average Sensibility /Recall (tpr) % 21121 W#NJ
— ppv X tpr
- 22— ——
Average F1-Score (F1) ooV + Tt
TN;
Average Specificity (tnr) % 21121 W

In a multi-class confusion matrix, the classification results TP, TN, FP and FN can also be
considered for each class, as shown in ([35], page 71). Table 4 summarizes a confusion matrix with 5
different classes. When we focus, for instance, on class B (that is, the second class), we can identify
four regions:

the green region is related to the true positive (TP,);
the magenta region is related to the false positive (FP;). More precisely, FP, is the sum of the
elements in the second column but BB, i.e., FP, = AB + CB + DB + EB;

e the orange region is related to the false negative (FN;). More precisely, FN, is the sum of the
elements in the second row but BB, i.e., FN, = BA + BC 4 BD + BE; and finally,

e the cyan region is related to the true negative (TN,). More precisely, TN is the sum of all the
elements of the confusion matrix but the ones in the second row and the second column.

Table 4. Multi-class confusion matrix. In this case, the confusion matrix has five classes.

Predicted Class
Class A ClassB ClassC ClassD ClassE

Class A
v
® ClassB
o
= ClassC
2
< ClassD
Class E

The classification results TPj, FP]-, FNj and TN]- forj=1,...,5 that correspond to classes A, B, C,
D and E in Table 4, respectively, are computed similarly.

Recall that this paper shows a multiple classification problem that collects data grouped in five
different classes: the original healthy bar, damage located at jacket level 1, damage located at jacket
level 2, damage located at jacket level 3 and damage located at jacket level 4.
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4.3. Results of k-NN Classification Method

First, the k-NN classifier is tested. The indicators introduced in Section 4.2 are employed to tune
the value of the parameter k, which is the number of neighbors to be used, and also decide the best
variance to be adopted when applying PCA.

Table 5 shows the results obtained when working with 85%, 90% and 95% of the variance, and
also varying the number of neighbors, k. The classifiers with the best performance are highlighted in
boldface font. It can be observed that the best classifiers from 90% and 95% of the variance, respectively,
have both similar indicators. In this case, working only with 90% of variance is preferred as it will
reduce the computational memory requirement. In terms of time, Table 6 shows the training time
and prediction speed for each of the classifiers with the best performance. It can be inferred that the
classifier using 90% of the variance and k = 200 neighbors has the best performance. In particular,
for this classifier, Figure 10 graphically shows its performance indicators (pink line) and Table 7
represents its confusion matrix. Regarding Figure 10 it is observed that initially, increasing the number
of neighbors leads to better indicators, however when k is greater than 200 the performance degrades
for all the indicators. With regard to the confusion matrix (Table 7), each row represents the instances
in a true class while each column represents the instances in a predicted class (by the classifier). In
particular, the first row (and first column) is labeled as 0 and corresponds to the healthy bar. The next
labels (for rows and columns) 1, 2, 3, and 4 correspond to bars damage in the corresponding levels of
the jacket structure. From this confusion matrix, it can be derived all the aforementioned indicators.
In particular, it is noteworthy that an average accuracy of 95%, an average precision (proportion
of healthy cases predicted correctly) of 95%, and an average specificity (proportion of faulty cases
predicted correctly) of 99.5% are obtained.

0.95

0. 8 1 1 1
acc ppv trp F1 tnr

Figure 10. Indicators corresponding to the k-NN method using 90% of variance. The case k = 200,
represented by the pink line, shows the best performance in each of the evaluation indicators.
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Table 5. Evaluation indicators for the k-NN method using different percentages of variance and
different number of nearest neighbors (k). The best classifiers for each variance are highlighted using a
boldface font.

Number Neighbors Accuracy Precision Recall F1lscore Specificity

Variance _ — _
of PCs k acc PPV tpr F1 tnr

1 0.857 0.860 0.846 0.853 0.950

5 0.856 0.869 0.82 0.844 0.953

10 0.867 0.891 0.827 0.858 0.956

25 0.868 0.898 0.828 0.862 0.955

50 0.874 0.912 0.831 0.87 0.958

85% 443 100 0.911 0.928 0.879 0.903 0.981

150 0.933 0.942 0.908 0.925 0.988

200 0.946 0.947 0.924 0.936 0.993

250 0.940 0.938 0.917 0.927 0.991

300 0.930 0.929 0.903 0.915 0.988

500 0.899 0.909 0.859 0.884 0.976

1 0.857 0.856 0.845 0.85 0.961

5 0.860 0.870 0.828 0.849 0.956

10 0.872 0.887 0.838 0.862 0.961

25 0.873 0.889 0.840 0.864 0.961

50 0.884 0.913 0.846 0.878 0.964

90% 887 100 0.917 0.930 0.886 0.907 0.984

150 0.938 0.945 0.914 0.929 0.990

200 0.950 0.950 0.931 0.940 0.995

250 0.944 0.941 0.922 0.932 0.993

300 0.933 0.931 0.906 0.918 0.989

500 0.903 0.912 0.864 0.888 0.977

1 0.854 0.853 0.842 0.847 0.960

5 0.858 0.865 0.829 0.847 0.956

10 0.872 0.885 0.841 0.862 0.962

25 0.873 0.888 0.841 0.864 0.962

50 0.885 0.911 0.848 0.879 0.965

95% 1770 100 0.918 0.930 0.888 0.908 0.985

150 0.938 0.945 0.915 0.930 0.990

200 0.950 0.950 0.930 0.940 0.995

250 0.945 0.942 0.923 0.932 0.993

300 0.934 0.931 0.908 0.919 0.989

500 0.904 0913 0.866 0.889 0.978
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Table 6. Prediction speed and training time results for the best performance classifiers of each variance
(85%, 90% and 95%) using the k-NN classification method on a 3GHz Intel Core i7, 16 GB RAM
computer. The best classifier in terms of accuracy is highlighted using a boldface font.

Prediction Training

Variance = Accuracy Speed Time
(obs/s) (s)
85% 94.6% 210 329
90% 95.0% 110 638
95% 95.0% 55 1251

Table 7. Confusion matrix for the k-NN algorithm with k =200 neighbors. The obtained accuracy is
95%. Label 0 corresponds to the healthy state, and labels 1, 2, 3 and 4 correspond to the damage state
located at the corresponding level. In this matrix, each row represents the instances in a true class while
each column represents the instances in a predicted class. An empty blank square means 0%.

0 1 2 3 4
0 < 1%
1 < 1%
2 7%
3
4 1%

4.4. Results of SVM Classification Method

In this Section the results of the SVM classification method are presented. As stated in Section 3.3.2,
since the scatter plots in Figure 9 reveal a quadratic relationship (particularly the first versus the
second principal components), the quadratic SVM classifier is adopted. Therefore, in this case, the
hyper-parameters are the box constraint C, see (6), and the kernel scale p, see (9), that are tuned using
the indicators detailed in Section 4.2.

Table 8 summarizes the results obtained when working with 85%, 90% and 95% of the variance.
Since the problem we are dealing with seems a separable problem, no changes were found in the
performance of the indicators when considering different values of the box constraint C. Therefore,
C = 1is considered for the rest of the analysis. The cases that present the best results have been
highlighted in boldface font. It can be observed that the best classifiers from 85%, 90% and 95% of
the variance reach a level of accuracy, precision, recall, F1 score and specificity around 99.8% and
100%. However, the best cases are the ones that consider 85% of the variance and kernel scales p = 90
and p = 100. In these cases, the results are almost ideal reaching a specificity value of 100% and
the rest of the indicators 99.9%. With respect to the time, Table 9 presents the training time and the
prediction speed for each one of the classifiers with the best performance. According to this table, it is
observed that the classifier with 85% of the variance and a kernel scale p=90 has a higher prediction
speed (in terms of observations per second) and a shorter training time. Therefore, this classifier has
the best performance. It may seem incongruous that a case with fewer principal components (85%,
443 PCs) behaves better than cases with more principal components (90%, 887 PCs; or even 95%,
1770). However, this can occur, since the last principal components usually collect the noise present in
the measurements.

Figure 11 graphically shows the magnitude of the indicators in Table 3 with respect to the kernel
scale p for the case with 85% of the variance. It can be seen that increasing the kernel scale from p = 5
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(solid light blue) onwards improves the overall performance of the classification method up to a certain
limit. The performance degradation appears for values greater than p = 100.

The confusion matrix for the best performing classifier (85% variance and kernel scale p = 90) is
represented in Table 10. From this confusion matrix and according to the indicators of evaluation, we
obtain an average accuracy of 99.9%, an average precision of 99.9% and an average specificity of 100%.

Table 8. Evaluation indicators for the SVM model using different percentages of variance and different
values for p (kernel scale). The best values for each indicator are highlighted using a boldface font.

Variance/ Box Kernel
Accuracy Precision Recall F1Score Specificity
Number of Constraint Scale o

Components c ) acc PPV tpr F1 tnr
5 0.987 0.993 0.983 0.988 0.995

20 0.994 0.991 0.991 0.991 1.000

30 0.995 0.994 0.994 0.994 1.000

40 0.996 0.995 0.995 0.995 1.000

50 0.997 0.996 0.996 0.996 1.000

60 0.998 0.997 0.997 0.997 1.000

85%/443 1 70 0.998 0.998 0.998 0.998 1.000
80 0.999 0.998 0.998 0.998 1.000

90 0.999 0.999 0.999 0.999 1.000

100 0.999 0.999 0.999 0.999 1.000

150 0.998 0.998 0.998 0.998 1.000

200 0.997 0.996 0.997 0.997 0.999

300 0.882 0.926 0.835 0.878 0.954

5 0.987 0.993 0.982 0.988 0.995

20 0.991 0.988 0.988 0.988 1.000

30 0.995 0.993 0.993 0.993 1.000

40 0.996 0.995 0.995 0.995 1.000

50 0.997 0.997 0.997 0.997 1.000

60 0.998 0.997 0.997 0.997 1.000

90%/887 1 70 0.998 0.997 0.997 0.997 1.000
80 0.998 0.997 0.997 0.997 1.000

90 0.998 0.998 0.998 0.998 1.000

100 0.998 0.998 0.998 0.998 1.000

150 0.998 0.998 0.998 0.998 0.999

200 0.997 0.996 0.996 0.996 0.999

300 0.883 0.927 0.837 0.880 0.955

5 0.986 0.993 0.981 0.987 0.994

20 0.990 0.987 0.986 0.986 1.000

30 0.994 0.992 0.992 0.992 1.000

40 0.996 0.994 0.994 0.994 1.000

50 0.997 0.996 0.996 0.996 1.000

60 0.997 0.997 0.997 0.997 1.000

95%/1770 1 70 0.998 0.997 0.997 0.997 1.000
80 0.998 0.997 0.998 0.998 1.000

90 0.998 0.998 0.998 0.998 1.000

100 0.998 0.997 0.998 0.998 1.000

150 0.998 0.997 0.998 0.997 0.999

200 0.996 0.996 0.996 0.996 0.999

300 0.997 0.997 0.997 0.997 0.999




Sensors 2020, 20, 1835 19 of 23

Table 9. Prediction speed and training time results for the best performance cases of each variance
(85%, 90% and 95%) using the SVM classification method. The best classifier in terms of accuracy and
computational cost is highlighted using a boldface font.

Kernel Prediction Training
Variance  scale  Accuracy speed time
0 (obs/sec) (sec)
90 0.999 1700 76
85%
100 0.999 1600 79
90 0.998 320 256
90%
100 0.998 580 364
95% 90 0.998 100 676

0.988

0.986

0.984

0.982 ‘ ‘ ‘
acc ppv trp F1 tor

Figure 11. Indicators to evaluate the SVM classification model using 85% of variance. The cases with
the best performance are p = 90 and p = 100 that are represented by the overlapped orange (solid) line
and blue (dotted) line, respectively. The graph omits p = 300 since the results obtained are much worse
and would be out of the y-axis scale used in this graph.
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Table 10. Confusion matrix of the SVM model with p = 90 and C = 1, we get an accuracy of 99.9%.
Label 0 corresponds to healthy, label 1 corresponds to level 1, label 2 corresponds to level 2, label 3 level
3 and label 4 corresponds to level 4. In this matrix, each row represents the instances in a true class
while each column represents the instances in a predicted class. An empty blank square means 0%.

0 1 2 3 4

= W N = O

5. Conclusions

In this work, a methodology has been stated for damage detection and localization on a
laboratory-scale WT with jacket-type foundation. In particular, a crack damage is studied in four
different locations of the jacket foundation. The main conclusions stressed from this work are
the following:

(i) A vibration-response-only methodology has been conceived and a satisfactory experimental
proof of concept has been conducted. However, future work is needed to validate the technology
in a more realistic environment that takes into account the varying environmental and operational
conditions.

(if) The contribution of this work resides in how three-dimensional data (coming from different time,
sensors, and experiments) is collected, arranged, scaled, transformed, and dimension reduced
following a general framework stated in Sections 3.1 and 3.2, and afterwards particularized for
the specific application that concerns us in Section 4.1.

(iii) The damage detection and localization methodology with the quadratic SVM classifier, kernel
scale p = 90, box constraint C = 1, and 443 principal components (85% of variance kept) has a
very close to ideal performance, achieving in all indicators a result equal o higher to 99.99% with
a very fast prediction speed (1700 obs/sec) and short training time (76 sec).

Finally, it is important to note that environmental and operational conditions (EOC) play an
important role when dealing with long term monitoring, because they can complicate damage detection.
Large variations in EOCs make EOC monitoring almost as important as structural monitoring itself.
Therefore, its influence should be compensated. Several methods for EOC compensation for WTs
have been developed to make SHM possible. For example, in [37] affinity propagation clustering is
used to delineate data into WT groups of similar EOC. In [38] covariance-driven stochastic subspace
identification is used. Finally, in [39,40] fuzzy classification techniques are used for EOC compensation.
However, as noted previously, this work is an experimental proof of concept and EOC compensation
is left as future work using pattern recognition techniques in a more realistic environment.
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Abbreviations

The following abbreviations are used in this manuscript:

CSs column-scaling

FN false negative

FP false positive

k-NN  k nearest neighbors

IEPE  integrated electronic piezoelectric sensors
MAC modal assurance criterion

PC principal component

PCA  principal component analysis

SHM  structural health monitoring

SVM  support vector machine

TN true negative

TP true positive

WT wind turbine
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Resumen—ILa energia edlica offshore tiene por objetivo apro-
vechar la fuerza del viento producida en alta mar. Para ello
se colocan aerogeneradores, algunos de los cuales se encuentran
en aguas profundas y utilizan plataformas con estructuras de
soporte tipo jacket que hoy en dia son la mejor soluciéon para
hacer frente a este entorno. Un problema al que se enfrentan las
plataformas offshore son los daiios estructurales, por lo cual la
monitorizacion de la integridad estructural es imprescindible. En
este trabajo, se establece una metodologia para el diagnéstico y
localizacién de un dafo estructural en plataformas con estructu-
ras tipo jacket. El enfoque propuesto se valida experimentalmente
dentro del laboratorio CoDALab de la Universidad Politécnica
de Catalufia en una plataforma a escala.

Palabras Clave—monitorizaciéon; integridad estructural; es-
tructura tipo jacket; acelerémetros; aprendizaje supervisado;
maquina de soporte vectorial, analisis de componentes princi-
pales; remodelaciéon de datos

I. INTRODUCCION

En los parques edlicos offshore, las turbinas edlicas también
conocidas como aerogeneradores se erigen con diferentes tipos
de soportes, dependiendo de la profundidad a la que se insta-
lard el aerogenerador. A profundidades inferiores a 15 metros
se utilizan monopilotes, que son estructuras bastante simples
ancladas directamente al fondo marino. Para aerogeneradores
colocados a profundidades menores o iguales a 30 metros,
generalmente se usa el sistema de soportes por gravedad, que
implica el uso de una gran plataforma de hormigén o acero
con un didmetro y un peso aproximados de 15 metros y 1, 000
toneladas respectivamente. Finalmente, a profundidades de
mds de 30 metros, las compafiias de instalacién usan soportes
tipo jacket, éstos son estructuras que presentan tres o cuatro
puntos de anclaje al fondo marino, lo que aumenta los niveles
de seguridad al anclar las torres como se muestra en la Fig.
1. La cnergia cdlica offshore tienc un potencial enorme, no
obstante, solo puede explotarse disminuyendo los costos de

Yolanda Vidal Segui
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Universitat Politécnica de Catalunya (UPC)
Barcelona, Espaiia.
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Universitat Politéecnica de Catalunya (UPC)
Barcelona, Espaiia.
francesc.pozo@upc.edu

operacién y mantenimiento. Por lo que la monitorizacién de la
integridad estructural para proporcionar una alerta temprana de
dafios son esenciales para lograr este objetivo. Este documento
se enfoca en el problema de la detecciéon de dafos para
soportes con estructuras tipo jacket.

Fig. 1: Soportes para acrogeneradores offshore [1]. De izquierda a derecha monopilote.
de gravedad y jacket.

En la literatura se pueden encontrar muchas metodologias
para la deteccién de danos, entre las mas prolificas se en-
cuentran las que utilizan métodos basados en vibracién [2]. El
interés en estos métodos ha estado creciendo en los udltimos
afios debido a su simplicidad, facilidad de uso y alta efecti-
vidad [3]. Sin embargo, la mayoria de los estudios se centran
principalmente en el caso de sefiales de respuesta de vibracién
y excitacién de entrada medibles con solo unos pocos estudios
recientes [4] centrados en solo en la respuesta a la vibracién,
cuya importancia se deriva del hecho de que en algunas
aplicaciones la excitaciéon no sc¢ puede imponer y a menudo,
no se puede medir. Durante las décadas de 1970 y 1980,
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la industria mostrd interés en los métodos de identificacion
de daflos basados en vibraciones para plataformas offshore,
pero debido a muchos problemas précticos estos esfuerzos se
abandonaron a principios de la década de 1990 [5]. En los
ultimos afios, algunos investigadores han discutido sobre la
deteccion de dafios en fundaciones en alta mar. Un trabajo a
destacar es el realizado por Weijtjens et al. [6] relacionado
con el monitoreo de un aerogenerador offshore real con
monopilote basado en sus frecuencias de resonancia, donde
los problemas clave son la variabilidad operativa y ambiental
de las frecuencias de resonancia de la turbina que pueden
ocultar cualquier cambio estructural. Finalmente, en [7] se
utiliza un banco de pruebas experimental similar al indicado
en este trabajo, la deteccién de dafios se realiza (pero no la
localizacién o clasificacién) por medio del indicador de dafo
estimado de matriz de covarianza.

Este documento aporta un método de deteccién y locali-
zacién de dafios (este ultimo se trata como un problema de
clasificacién) para un modelo a escala de un aerogenerador
offshore con estructura tipo jacket utilizando solo datos de
respuesta de aceleraciéon. De acuerdo a [8], la excitacién
disponible es el viento, por lo que la excitacion de entrada
no es medible. En este trabajo la excitacién de la vibracion es
dada por el viento (no se puede imponer y se supone que es
desconocida).

La metodologia aportada comprende los siguientes pasos:

= Simulacién del viento como un ruido blanco gaussiano

sobre el aerogenerador.

= Recopilacién de datos. Se adquieren los datos proceden-

tes de los acelerémetros colocados en la plataforma del
aerogenerador y se crea una base de datos.

= Remodelacién de los datos. Los datos en crudo se prepro-

cesan usando una remodelacién de la informacién (para
aumentar la cantidad de informacién contenida en cada
observacion/muestra).

= Estandarizacion de los datos y el escalado de columnas.

Esto se realiza con el fin de simplificar el calculo de los
componentes principales.

= Extraccion de caracteristicas. La técnica PCA (Analisis

de componentes principales por sus siglas en inglés) se
utiliza para extraer caracteristicas, asi como para reducir
la dimensionalidad de los datos y el tiempo de calculo.
= Clasificacién. Se prueban los clasificadores vecino mds
cercano k (k-NN) y médquina de soporte vectorial (SVM)
con kernel cuadrdtico. En este punto se incluye la eva-
luacién del modelo de clasificacién para sintonizar los
pardmetros requeridos por cada modelo de clasificacién.

La fiabilidad del método propuesto se verifica de manera
experimental utilizando un banco de pruebas explicado a
detalle en secciones posteriores.

La estructura del documento se describe a continuacién:
la Seccién II presenta el banco de pruebas de laboratorio
utilizado para validar el enfoque propuesto. La Seccién III
detalla la metodologia de deteccidén y clasificacion de daiios.
En la Seccién IV se muestran los resultados obtenidos y
finalmente las conclusiones son mostradas en la Seccién V.

II. BANCO DE PRUEBAS DE LABORATORIO

La Fig.2 muestra la descripcion del experimento, el cual se
explica de la siguiente manera:

Generador de Agltacor Adquisicién
; inercial y Platafarma Sensares
funciones R de datos
amplificador

Flg 2: Descripcion general del banco de pruebas experimentales.

El experimento se inicia con una sefial de ruido blanco dada
por el generador de funciones. En él se simularon diferentes
velocidades del viento multiplicando la amplitud de la sefial
de ruido blanco por los factores 0.5, 1, 2 y 3 de esta manera se
crea la vibracion necesaria para excitar la estructura y generar
vibraciones (similares a las producidas por rafagas de viento en
las palas) a la plataforma en el laboratorio. La sefial de ruido
blanco emitida por el generador de funciones se amplifica y
esta seflal eléctrica se aplica al agitador. El agitador se coloca
en la parte superior de la estructura, simulando asi la masa de
la géndola y los efectos ambientales del viento sobre toda la
plataforma.

La plataforma a escala utilizada en este trabajo se muestra
en la Fig. 3 (izquierda) y tiene tres componentes estructurales
diferentes: géndola, torre y el soporte tipo jacket.

Gondola

Jacket

Flg 3: Izquierda: Modelo a escala de la plataforma de un aerogenerador offshore con
estructura tipo jacket utilizada en las pruebas experimentales). Derecha: Niveles de la
estructura jacket donde se introduce el dafio por grieta (circulo rojo).

La estructura tipo jacket tiene cuatro longitudes de barra
diferentes, cada una en diferentes niveles. El dafio (grieta de 5
mm) se introducird uno a la vez en los cuatro niveles diferentes
como se ilustra en la Fig.3 (derecha). Se ha demostrado que las
grietas son uno de los principales tipos de dafios encontrados
en las plataformas de aerogeneradores offshore [9].
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Finalmente, la plataforma es monitoreada por 8 aceleréme-
tros triaxiales (PCB Piezotronics, modelo 356A17) que estan
conectados al sistema de adquisicion de datos. Los aceleréme-
tros han sido ubicados estratégicamente como se muestra en
la Fig. 4. Al tener los acelerometros una salida para cada
componente espacial x, y y 2, se obtienen datos de 24 sefiales
de salida.

Flg 4: Ubicacién de los sensores en la plataforma.

III. METODOLOGIA DE DETECCION Y CLASIFICACION DE
DANOS

Para este trabajo fue necesario obtener un conjunto de datos
sobre el cual se pudiera trabajar y que permitiera entrenar el
algoritmo de aprendizaje supervisado.

III-A.  Recopilacion de datos

En el banco de pruebas de laboratorio se han considerado 5
estados estructurales diferentes en las barras de la estructura
tipo jacket: estado saludable, dafio en nivel 1, dafio en nivel 2,
dafio en nivel 3 y dafio en nivel 4. Para cada uno de estos casos
se hicieron pruebas con las 4 amplitudes de ruido blanco: 0.5,
1, 2 y 3 obteniendo un total de 140 experimentos/pruebas cada
uno de duracién 60 segundos como se muestra en la Tabla I.

Amplitud Total de

Estado estructural 5 1 2 3 pruchas
1. Estado saludable 15 15 15 15 60
2. Daiio en nivel 1 5 5 5 5 20
3. Daiio en nivel 2 5 5 5 5 20
4. Daiio en nivel 3 5 5 5 5 20
5. Daiio en nivel 4 5 5 5 5 20
35 35 35 35 140

Tabla I: Pruebas realizadas para cada caso y amplitud.

Para los sensores se ha considerado una frecuencia de
muestreo de 275 Hz, factible en un entorno offshore [10]. De
este modo, los datos en crudo se almacenan en una matriz Z,
la cual para cada prueba almacena 16,517 muestras de cada
una de las mediciones de los 24 sensores como en (1).

I
221,)1 221,72 221,724
z0 = | A A )
Zig%ﬂ?,l 28%17,2 2%2517,24
donde p =1,2,---,140 es el nimero de prueba. Al tener

un total de 140 pruebas, se obtiene (2) una matriz Z de datos
en crudo con una dimensidn total de 2,312, 380 x 24.

71

Z = yA )

Z(1.40)
III-B. Remodelacion de los datos

Con el objetivo de incrementar la cantidad de informacién
contenida en cada muestra (fila), se hace la remodelacion de
los datos de la matriz Z.

Dada la naturaleza tridimensional de la informacion reco-
pilada en este documento (tiempo, sensores, experimentos),
la remodelacién se realizé en base al desarrollo propuesto por
Westerhuis et al. [11]. Donde ahora nuestra informacién estara
representada por una matriz bidimensional X = (:cff €
M (ny4-4ns)x(24.199) de la siguiente manera:

En la matriz X mostrada en (3), los dos subindices i =
1,...,n;yj3=1,...,J ylos dos superindices k = 1,..., K
yl=1,..., L estan relacionados con la prueba experimental,
el estado estructural, el sensor y el instante de tiempo, respec-
tivamente. Cabe mencionar que J es la cantidad de diferentes
estados estructurales; K es el nimero total de sensores y L
es el nimero de marcas de tiempo por experimento.

De acuerdo a la informacién obtenida en la Seccién III-A
hemos considerado:

» 1y +ng +ns +ng +ns = 11,620 muestras.

o ny = 4,980
. ny = 1,660
* ny = 1,660
o ny = 1,660
e n5 = 1,660

= J = 5 estados estructurales.

= K = 24 sensores.

= [ =199 instantes de tiempo

Por tanto al remodelar nuestros datos, finalmente obtenemos
la matriz X de datos en crudo con dimensiones 11,620 x
4,776.

De esta manera se ha recopilado la informacion relacionada
con las mediciones del sensor y sus variaciones a lo largo del
tiempo.
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X ( )

1II-C. Estandarizacion

Los datos en crudo, o sea, los datos sin procesar se deben
estandarizar ya que PCA es sensible a la magnitud de las
variables ademds que simplificard el cdlculo empirico de la
matriz de covarianza necesario para la descomposicién de
PCA.

En este trabajo, se utiliza la estandarizaciéon en columnas,
de esta manera cada columna de la nueva matriz estandarizada
5(, tiene una media de cero y una desviacion estindar de uno
[12].

III-D. PCA (Andlisis de Componentes Principales)

El método PCA genera un nuevo conjunto de variables
conocidas como componentes principales (CP).

La matriz de transformacién se calcula como una multipli-
cacién de matriz a matriz.

T = XP,

donde T es una matriz de 11,620 x 4,776 y P es la
matriz que contiene escritos como columnas las componentes
principales de la matriz X.

La reduccién de dimensionalidad se realiza a través de un
modelo PCA reducido mostrado en (4), donde P, tiene las
primeras CP /'y T es la proyeccién de la matriz escalada X.

“

Al aplicar la estandarizacién de columnas, la matriz de
varianza es igual a K - L. Esto significa que las primeras CP
¢ conservan una proporcién de varianza-covarianza dada por:

T, = XP,.

1.1 1,199 21 2,198 24,1 24,100
T e gy T.1 1,1 10 Ty
1.1 1109 21 2,199 24,1 24,199
Lygan.1 Tagand | Tagt 77 Ty T g, | T a1
Ll 1,199 Ll 2,194 20 4,199
Tya vt Ty T w0 tEpg. |OE | Epg R g
1,1 Giee | 2 2,199 241 245
L iy 2 Tikenz2 | 6602 Tigaoz | 0 | Fiesnz "0 Tieeoz
1.1 L1499 2 2,190 24,1 24,199
Ty vt L35 L5 Ty 5 15
11 1iee | 21 2,108 24,1 24,100
| Fie6os Tigans | Tiesns T 1660,5 1605 Treons |
. (3)
X;
X; |
== — ’V ‘] ‘ X" \.'l :|
X5

Mt N
A+ X+ A

donde A1 +A2+- - -4y, 776 son los valores propios asociados
con las componentes principales de la matriz de varianza-
covarianza, en orden decreciente.

En particular, en este documento se utilizan las primeras
443, 887 y 1770 componentes principales de la descompo-
sicién de PCA ya que representan 85 %, 90% y 95 % de la
varianza, esto se puede observar en la Fig. 5.

100

- -—‘___,_.--'

80

o p—

Vananza (%)

20

10k

[¥]

a0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Numero de componentes principales

Flg 5: Gréfica de relacién de las CP con respecto al porcentaje de varianza.

III-E. Clasificacion

Para poder diagnosticar y localizar un dafio estructural, en
este documento se prueban los algoritmos de clasificacién de
aprendizaje supervisado: k-NN y SVM. Después el rendimien-
to de cada uno se compara a través de diferentes métricas de
evaluacion.

El clasificador k-NN almacena los datos de entrenamiento
en la memoria en lugar de construir un modelo y compara
los nuevos datos de prueba con las instancias guardadas mds
cercanas para realizar la prediccion.

La clasificacion SVM es una técnica de clasificacién bi-
naria que debe adaptarse para hacer frente a problemas de
clasificaciéon multiple. De manera especifica se utilizé un
clasificador SVM con kernel cuadritico representado en (5).
Esta eleccion se realiz6 de acuerdo a lo observado en los
diagramas de dispersion de la Fig. 6 donde se identifica una
relacién cuadrética.

1 2
K(z;,xj) = (1 + ?111]) ®)

donde p es el pardmetro kernel scale y x; y x; denotan las
diferentes muestras de nuestro conjunto de datos.

1I-F. Validacion cruzada k-Fold

La validacién cruzada es una técnica utilizada para evaluar
los resultados y garantizar que sean independientes de la
particién entre los datos de entrenamiento y prueba. En este
documento se utiliza la validacién cruzada de x = 5.
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Fram_| Fomm

(a) Ira versus 2da CP. (b) 1ra versus 3ra CP.

(c) Ira versus 14va CP.

(d) 1ra versus 25va CP.

Flg 6: Diagrama de dispersion de las muestras de acuerdo a los diferentes estados
estructurales. Sanas (puntos azules), dafio en nivel 1 (puntos naranjas), dafio en nivel 2
(puntos amarillos), dafio en nivel 3 (puntos morados) y daiio en nivel 4 (puntos verdes).

1II-G. Métricas para la evaluacion de modelos de clasifica-
cion

En problemas de clasificacién, para saber si el modelo que
hemos entrenado tiene el mejor rendimiento de acuerdo con
el problema presentado, es importante evaluar el modelo de
clasificacién a través de métricas. Las métricas que se han
empleado son la exactitud, precision, sensibilidad, F1— score
y especificidad. Como se muestra en [13], éstas son féciles
de calcular y aplicables a problemas de clasificacién binaria y
multiple.

De acuerdo a [14] y [15], cuando el problema de clasifica-
cién tiene varias clases el resultado es el promedio obtenido al
sumar el resultado de cada clase y dividir el nimero total de
clases. Las féormulas para calcular estas métricas en un modelo
de clasificacion de varias clases se muestran en la Tabla II.

Donde TP; es el nimero de casos positivos que fueron
identificados correctamente de cada clase j = 1,...,5; TN;
es la suma de los casos negativos que fueron clasificados co-
rrectamente; FP; es la cantidad de casos negativos que fueron
clasificados incorrectamente como positivos; FN; es el total de
casos positivos que fueron clasificados incorrectamente como
negativos. Estos datos son obtenidos a partir de una matriz de
confusién multiclase.

Métrica Formula
. P TP; +TN;
Exactitud promedlo (acc) 5 ZJ 1 m
rp;

Precision promedio (ppv) 5 Z J=1 W
.7

Sensibilidad promedio (tpr) 5 Ls2 =1 7; +FN

.= PPV X tpr
F1-Score promedio (F1) 2——
pv + tpr

Especificidad promedio (tnr) Ls3 i=1 TN TF,

Tabla II: Métricas para evaluar modelos de clasificacién de varias clases, donde j se
refiere a la clase individual y 5 es el nimero total de clases.

IV. RESULTADOS

Los mejores modelos obtenidos de los métodos de clasifi-
cacion k-NN y SVM, se detallan en esta seccion.

IV-A. Resultados para el método de clasificacion k-NN

Primero, se prueba el clasificador k-NN. Los indicadores
introducidos en la Seccién III-G se emplean para ajustar el
valor del pardmetro k, es decir, el nimero de vecinos que
se utilizardn y decidir la mejor variacién que se adoptara al
aplicar PCA.

Varianza  k ace PPV tpr F1 tnr
1 0.857 0.860 0.846 0.853  0.950
5 0.856  0.869 0.82 0.844  0.953
10 0.867 0.891 0.827 0.858 0.956
25 0.868 0.898 0.828 0.862  0.955
85% 50 0.874 0912 0.831 0.87 0.958
(443 CP) 100 0911 0928 0.879 0903 0.981
150 0933 0.942 0908 0.925 0.988
200 0.946 0947 0.924 0936 0.993
250 0940 0938 0917 0927 0.991
300 0930 0929 0903 0915 0.988
500  0.899 0909 0.859 0.884 0.976
1 0.857 0.856  0.845 0.85 0.961
5 0.860 0.870 0.828 0.849 0.956
10 0.872  0.887 0.838 0.862 0.961
25 0.873 0.889 0.840 0.864 0.961
90% 50 0.884 0913 0.846 0.878 0.964
( 887 CP) 100 0917 0930 0.886 0907 0.984
150 0938 0945 0914 0929 0.990
200 0950 0.950 0.931 0.940 0.995
250 0944 0941 0922 0932 0.993
300 0933 0931 0906 0918 0.989
500 0903 0912 0.864 0.888 0.977
1 0.854 0.853 0.842 0.847 0.960
5 0.858 0.865 0.829 0.847 0.956
10 0.872  0.885 0.841 0.862 0.962
25 0.873 0.888 0.841 0.864 0.962
95% 50 0.885 0911 0.848 0.879 0.965
(1770 CP) 100 0918 0930 0.888 0.908 0.985
150 0938 0945 0915 0.930 0.990
200 0950 0.950 0.930 0.940 0.995
250 0945 0942 0923 0932 0.993
300 0934 0931 0908 0919 0.989
500 0.904 0913 0.866 0.889 0.978

Tabla III: Indicadores de evaluacién para el método k -NN usando diferentes
porcentajes de varianza y diferente nimero de vecinos mds cercanos (k). Los mejores
clasificadores para cada variacion se resaltan en negrita.

La Tabla III muestra los resultados obtenidos al trabajar con
85%, 90% y 95% de la varianza, e ir variando el ndimero
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de vecinos k. Los clasificadores con el mejor rendimiento
se resaltan en negrita. Se puede observar que los mejores
clasificadores son 90 % y 95 % de la varianza y una k = 200.
Se decide trabajar con 90 % de varianza ya que reducird el
requisito de memoria computacional, lo cual se comprueba en
la Tabla IV.

Velocidad de Tiempo de
Varianza  Exactitud prediccion entrenamiento
(obs/seg) (seg)
85 % 94.6 % 210 329
90 % 95.0 % 110 638
95 % 95.0 % 55 1251

Tabla IV: Resultados de la velocidad de prediccion y el tiempo de entrenamiento
para los mejores clasificadores de rendimiento de cada variacién (85 %, 90 % y 95 %)
utilizando el método de clasificacién k -NN en una computadora Intel Core i7 de 3 GB
y 16 GB de RAM.

Retomando la Tabla III, en particular para este clasificador
con el 90 % de varianza, podemos observar que inicialmente,
al aumentar el nimero de vecinos los valores de todas la
métricas tienden a mejorar, sin embargo, cuando k£ > 200
el rendimiento de todas las métricas decrece.

En la matriz de confusion mostrada en la Tabla V, cada fila
representa las clases verdaderas mientras que cada columna
representa las clases predichas (por el clasificador). En parti-
cular, la primera fila (y la primera columna) estdn etiquetadas
como 0 y corresponden al estado saludable. Las siguientes
etiquetas (para filas y columnas) 1, 2, 3 y 4 corresponden
al dafio en los niveles correspondientes de la estructura tipo
Jacket. La exactitud que se obtiene es de 95 %, mientras que
la precisién también es de 95 %, lo cual es el porcentaje que
este modelo ha sido capaz de clasificar correctamente.

Clase predicha

0 1 2 3 4
£ o <1%
31 2%
§2 7%
¥4
@)

Tabla V: Matriz de confusién para el algoritmo k -NN con k& = 200 vecinos. La
etiqueta O corresponde al estado saludable y las etiquetas 1, 2, 3 y 4 corresponden al
estado de dano ubicado en el nivel correspondiente. Un cuadrado en blanco significa
0 %.

IV-B. Resultados para el método de clasificacion SVM

Dado que los diagramas de dispersién en la Fig. 6 revelan
una relacién cuadrdtica (particularmente la primera frente a la
segunda componente principal), se probé el clasificador SVM
cuadrdtico. En este caso los pardmetros a sintonizar son C'
(box constrain) y p (kernel scale), que se ajustan usando las
métricas detalladas en la Subseccién III-G.

La Tabla VI resume los resultados obtenidos al trabajar con
85%, 90% y 95% de la varianza. Dado que el problema
que estamos tratando parece un problema separable, no se

Varianza C p ace g tpr F1 tnr

5 0987 0993 0983 0988 0.995

20 0.994 0991 0991 0991 1.000

30 0.995 0994 0994 0.994 1.000

40 0996 0995 0995 0.995 1.000

50 0.997 099 0996 0.996 1.000

85% 60 0998 0997 0997 0.997 1.000
(443 CP) 1 70 0.998 0.998 0998 0.998 1.000
80 0.999 0998 0.998 0.998 1.000

90 0.999 0999 0.999 0.999 1.000

100 0999 0999 0.999 0.999 1.000

150 0998 0.998 0998 0.998 1.000

200 0997 099 0997 0.997 0.999

300 0.882 0926 0.835 0.878 0.954

5 0.987 0993 0.982 0988 0.995

20 0.991 0988 0.988 0.988 1.000

30 0.995 0993 0993 0.993 1.000

40 0.996 0995 0995 0.995 1.000

50 0.997 0997 0997 0.997 1.000

90% 60 0998 0997 0.997 0997 1.000
(887 CP) 1 70 0998 0997 0.997 0.997 1.000
80 0.998 0997 0.997 0.997 1.000

90 0.998 0998 0.998 0.998 1.000

100 0998 0.998 0998 0.998 1.000

150 0998 0.998 0998 0.998 0.999

200 0997 0996 0996 0.996 0.999

300 0.883 0927 0.837 0.880 0.955

5 0986 0993 0981 0987 0.994

20 0.990 0987 0986 098 1.000

30 0.994 0992 0992 0992 1.000

40 0996 0.994 0994 0994 1.000

50 0.997 0996 0.996 0.996 1.000

60 0.997 0997 0997 0997 1.000

( l?;O%CP) 1 70 0.998 0997 0997 0.997 1.000
80 0.998 0997 0.998 0.998 1.000

90 0.998 0998 0.998 0.998 1.000

100 0998 0.997 0998 0.998 1.000

150 0998 0997 0998 0.997 0.999

200 0996 0996 0996 0.996 0.999

300 0998 0997 0997 0.997 1.000

Tabla VI: Indicadores de evaluacién para el modelo SVM usando diferentes
porcentajes de varianza y diferentes valores para el pardmetro p (Kernel scale). Como es
un problema separable, tomamos el valor del pardmetro C' como 1. Los mejores valores
para cada indicador estdn resaltados en negrita.

encontraron cambios en el desempefio de los indicadores al
tomar diferentes valores de C. Por consiguiente se considerd
C = 1. Los mejores casos son los que presentan 85 % de la
varianza con p = 90 y p = 100.

De acuerdo con la Tabla VII, se observa que el clasificador
con 85% de la varianza y p = 90 tiene una mayor velocidad
de prediccién y un tiempo de entrenamiento mas corto. De
manera que este clasificador tiene el mejor rendimiento.

Kernel Velocidad de Tiempo de
Varianza scale Exactitud prediccion entrenamiento

p (obs/seg) (seg)
85 % 90 99.9 % 1700 76
100 99.9 % 1600 79

90% 90 99.8 % 320 256
100 99.8 % 580 364

95 % 90 99.8 % 100 676

Tabla VII: Resultados de velocidad de prediccion y tiempo de entrenamiento para
los mejores casos de rendimiento de cada variacién (85 %, 90 % y 95 %) utilizando el
método de clasificacion SVM.

Una vez determinado el mejor clasificador, observamos en
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la Tabla VI el rendimiento de las métricas para el caso con
85 % de la varianza, el incrementar el pardmetro p mejora el
rendimiento general del método de clasificacion hasta cierto
punto. La degradacién del rendimiento aparece para valores
superiores a p = 100.

La matriz de confusién para el mejor clasificador (85 %
varianza y p = 90) se representa en la Tabla VIII. De
esta matriz de confusién y de acuerdo con las métricas de
evaluacion, obtenemos una exactitud promedio de 99.9 %, una
precision promedio de 99.9 % y una especificidad promedio de
100 %.

Clase predicha
0 1 2 3 4

<1% <1%

<1%

<1%
<1%

Clase verdadera
AW =S

Tabla VIII: Matriz de confusién del modelo SVM con una varianza del 85 %, p=
90 y C = 1. La exactitud obtenida es de 99.9 %. Esta matriz se encuentra etiquetada
de la siguiente manera: etiqueta O corresponde a saludable, etiqueta 1 corresponde al
dafio en el nivel 1, etiqueta 2 dafio en nivel 2, etiqueta 3 dafo en nivel 3 y etiqueta 4
dafio en nivel 4. Un cuadrado vacio significa 0 %.

V. CONCLUSIONES

El hecho de probar experimentalmente una metodologia ba-
sada en la respuesta a la vibracion para la monitorizacion de la
integridad estructural, hace viable su aplicacion a plataformas
offshore de tamafio real, donde la excitacién obviamente no
puede imponerse y a menudo no es medible.

En cuanto a la contribucién de este trabajo, se puede
destacar la forma como se recopilan, organizan, escalan,
transforman y reducen las dimensiones de los datos tridi-
mensionales (procedentes de diferentes tiempos, sensores y
experimentos) lo cual nos va a dar la oportunidad de que
una muestra contenga mas informacién en comparacién a la
informacién que contienen las muestras a las que no se les
realiza este tratamiento. En este documento, esta metodologia
se especializé para una aplicacién especifica, la cual se explica
en III-A.

En este caso para realizar la deteccién y localizacién de
daflos fue necesario seleccionar un método de clasificacién
de aprendizaje automdtico supervisado. Se observé que la
seleccion dependerd en gran parte del tipo de problema que al
que nos enfrentemos y de como se encuentren agrupados los
datos a tratar como en III-E.

De los dos métodos de clasificacién de aprendizaje super-
visado que fueron probados, el clasificador SVM cuadritico
con p =90, C =1y 443 componentes principales (85 % de
varianza) tiene un rendimiento muy cercano al ideal, logrando
en todos los indicadores un resultado igual o superior a
99.99 % con una velocidad de prediccién muy rdpida (1700
obs / seg) y un tiempo de entrenamiento corto (76 seg).

REFERENCIAS

Klijnstra, J.; Zhang, X.; van der Putten, S.; Rockmann, C. Technical
risks of offshore structures. In Aquaculture Perspective of Multi-Use
Sites in the Open Ocean; Springer, Cham, 2017; pp. 115-127.

Fritzen, C.P. Vibration-Based Techniques for Structural Health Monito-
ring.Structural Health Monitoring 2006, pp. 45-224.

Goyal, D.; Pabla, B. The vibration monitoring methods and signal
processing techniques for structural health monitoring: a review.Archives
of Computational Methods in Engineering2016,23, 585-594.
Vamvoudakis-Stefanou, K.J.; Sakellariou, J.S.; Fassois, S.D. Output-
only statistical time series methods for structural health monitoring:
A comparative study. Proceedings of the 7th European Workshop on
Structural Health Monitoring.

Farrar, C.R.; Worden, K. An introduction to structural health monito-
ring.Philosophical Transactions of the389Royal Society A: Mathemati-
cal, Physical and Engineering Sciences2006,365, 303-315.

Weijtjens, W.; Verbelen, T.; De Sitter, G.; Devriendt, C. Foundation
structural health monitoring of an offshore wind turbine—a full-scale
case study.Structural Health Monitoring2016,15, 389-402.

Zugasti Uriguen, E. Design and validation of a methodology for wind
energy structures health monitoring. PhD thesis, Universitat Politécnica
de Catalunya, 2014.

Pozo, F.; Vidal, Y. Wind turbine fault detection through principal
component analysis and statistical hypothesis testing.Energies2016,9, 3.
Stutzmann, J.; Ziegler, L.; Muskulus, M. Fatigue crack detection for
lifetime extension of monopile-based offshore wind turbines.Energy
Procedia 2017,137, 143-151.

Lian, J.; Cai, O.; Dong, X.; Jiang, Q.; Zhao, Y. Health monitoring and
safety evaluation of the offshore wind turbine structure: a review and
discussion of future development. Sustainability 2019,11, 494.
Westerhuis, J.A.; Kourti, T.; MacGregor, J.F. Comparing alternative ap-
proaches for multivariate statistical analysis of batch process data.Journal
of Chemometrics: A Journal of the Chemometrics Society 1999,13,
397-413.

Vidal, Y.; Pozo, F.; Tutivén, C. Wind turbine multi-fault detection and
classification based on SCADA data. Energies2018,11, 3018.

Hossin, M.; Sulaiman, M. A review on evaluation metrics for data clas-
sification evaluations.International Journal of Data Mining Knowledge
Management Process (IJIDKP) 2015,5, 1-11

Kriiger, F. Activity, Context, and Plan Recognition with Computational
Causal Behaviour Models. PhD thesis, University of Rostock, Mecklen-
burg, Germany, 2016.

Hameed, N.; Hameed, F.; Shabut, A.; Khan, S.; Cirstea, S.; Hossain, A.
An Intelligent Computer-Aided Scheme for Classifying Multiple Skin
Lesions.Computers 2019,8, 62.

ISBN: 978-607-98174-6-6

134



Apéndice C

Participaciéon en congresos

C.1. Congreso Internacional De Robética y Computaciéon
CIRC 2020

El Instituto Tecnolégico de La Paz impulsa esta plataforma para intercambiar ideas y
discutir desarrollos recientes en Robodtica y Computacion. CIRC 2020 ofrece un foro de al-
ta calidad y nivel técnico formado por miembros destacados de la comunidad cientifica y
tecnologica [56].

Este congreso se realiza desde el ano 2013, realizando en el ano 2020 la 7ma edicion de

éste. Los temas tratados durante el congreso son:
= Soft Computing
= Robdética
= Sistemas de control
= Reconocimiento de patrones
= Computo paralelo
= Vision por computadora
= Bio Informéatica
= Seguridad
= Redes de computadora

= Computo en la nube
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C.1.1. Constancia de asistencia

SECRETARIA DE EDUCACION PUBLICA

EDUCACION | ==

EL TECNOLOGICO NACIONAL DE MEXICO

A TRAVES DEL INSTITUTO TECNOLOGICO DE LA PAZ
OTORGA LA PRESENTE

CONSTANCIA
A

Gabriela Aquino Gonzélez, Yolanda Vidal Segui, José Eligio Moisés Gutiérrez Arias y
Francesc Pozo Montero

Por su trabajo: Monitorizacion de la integridad estructural para aerogeneradores
offshore con estructura tipo jacket mediante métodos de aprendizaje automatico
presentado en el Séptimo Congreso Internacional de Robdtica y Computacion

La Paz, BCS, a 25 de mayo de 2020.

Atentamente
“CIENCIA ES VERDAD, TECNICA ES LIBERTAD" =

@muembum _—

INSTITUTO TECNOLOGICO DE LA PAZ

ING. JESUS DAVID ESTRADA RUIZ
DIRECTOR DIRECCION
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Apéndice D

Movilidad Estudiantil

Como parte de los objetivos planteados para desarrollar adecuadamente este trabajo de
tesis, se realizo una estancia de seis meses en la Universidad Politécnica de Cataluna (UPC)
en Barcelona, Espana .

La UPC es una instituciéon publica de investigacién y educacion superior. Es una de
las universidades politécnicas lideres de Europa y forma parte de los principales rankings

internacionales.

D.1. Reporte

H. Puebla de Zaragoza, 17 de marzo de 2020.

Reporte de actividades durante la estancia de investigacién en el laboratorio del
grupo CoDALab en la Universidad Politécnica de Cataluna (UPC).

Estudiante: Ing. Gabriela Aquino Gonzalez.

Programa de posgrado: Maestria en Ciencias de la Electréonica Opcion en Automati-

zacion.
Institucién de procedencia: Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP)

Proyecto de tesis: Desarrollo, validacién numérica y experimental de un nuevo método

de deteccion de danos en aerogeneradores Offshore.

Institucion receptora: Universidad Politécnica de Cataluna (UPC)
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Periodo de estancia: 15 de septiembre de 2019 al 14 de marzo de 2020.

Investigador/a responsable: Dra. Yolanda Vidal Segui (UPC). Profesora asociada del
departamento de matematicas y responsable del Laboratorio de Control, Dindmica y Apli-

caciones (CoDALab) de la Universidad Politécnica de Cataluna.

Objetivo de la estancia: Realizar pruebas de campo en el laboratorio CoDALab, ha-
ciendo uso de la estructura a escala de un aerogenerador offshore para validar un nuevo
método de detecciéon e identificacion de danos utilizando aprendizaje automaético.

Actividades realizadas:

1. Se estudié el banco de pruebas que se encuentra en el laboratorio CoDALab, el cual

incluye la estructura a escala del aerogenerador offshore y los sensores.
2. Se recopilaron los datos a través de ensayos experimentales en el laboratorio.
3. Se hizo una remodelacion de los datos.

4. Se entrenaron modelos de clasificacion de aprendizaje automético KNN y SVM con los

datos remodelados.

5. Se estudiaron diferentes métricas de evaluaciéon de modelos de clasificacion para obtener
y elegir el modelo con mejor rendimiento que se adecuara a resolver la problemética

estudiada.

6. Se realizaron reuniones de trabajo con los investigadores responsables para la elabora-

cion de un articulo cientifico.

Estas actividades han sido realizadas como parte necesaria y complementaria a las acti-

vidades del cronograma propuesto al inicio de la estancia, el cual se muestra a continuacion:
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Actividad COctubre 2019 -
Diciembre 2019

Enero 2020-
Marzo 2020,

Estudio y caracterizacion de los ]
sensores implementados en el
prototipo.

Validacion de las técnicas a traves B
de simulaciones numaricas con la
herramienta FAST

Validacion de las t&cnicas a traves
de ensayos experimentales en el
laboratorio

Escritura de reporie de estancia ¥
de investigacion

ATENTAMENTE

o ‘__ )

Mombre ',"rﬁ rmma del Estudiante
Gabriela Aguino Gonzdlez
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D.2. Carta de termino

UNIVERSITAT POLITECNICA
DE CATALUNYA
BARCELONATECH

Aszunto: Carta de Termino de
Ezstancia

DRA. OLGA GUADALUPE FELIX BELTRAN

COORDINADORA DE LA

MAESTRIA EN CIEMCIAS DE LA ELECTROMICA OPCION AUTOMATIZACION
BEMEMERITA UNIVERSIDAD AUTONOMA DE PUEBLA

FPRESENTE

Por este medio la que suscribe Dra. Yolanda Vidal Segui responsable del Laboratorio de
Control, Dinamica y Aplicaciones (CoDAlab) de la Universidad Politécnica de Catalufa, hago constar
que |la estudiante Gabrizla Aquino Gonzédlez con matricula 218470622 adscrita al programa Maestria
en Ciencias de la Electronica Opcion Automatizacion perteneciente a la Benemerita Universidad de
Puebla (Pusbla, Meéxico), ha concluido satisfactoriamente la estancia de investigacion como parte
de la tesis “Desarrolle, validacion numeérica y experimental de un nuevo metodo de deteccion de
danos en asrcgeneradores (Mfshore”™. Dicha estancia se realize en la Universidad Politécnica de
Catalufia Campus Diagonal Besds (Barcelona, Espana) durante el periodo del 15 de septiembre de
2015 al 14 de marzo de 2020.

Sin mias por &l momento v agradeciendo la atencion prestada a la presente, me despido de usted no
sim antes enviarle un cordial saludo.

ATENTAMENTE
Barcelona, Espana a 14 de marzo del 2020

l |

1 ;‘-\.\, _' .'I'| 'I""-\. W

U P N
fig W

. Dra. Yolanda Vidal Segui
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