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Resumen

La energia edlica ha experimentado una gran transformacion tecnolégica en los tltimos
anos. El empleo de turbinas de mayor tamano, el uso de materiales compuestos y la mejora en
los sistemas de transmision han permitido que los aerogeneradores puedan producir grandes
cantidades de energia de forma eficiente, consolidandose asi como una de las principales

fuentes de energia renovable.

Sin embargo, el diseno de controladores eficientes que permitan maximizar la potencia
extraida del viento a la vez que se minimizan las cargas estructurales sobre el sistema sigue
siendo un desafio de control, donde las dinamicas no lineales, el acoplamiento entre variables,
la incertidumbre del modelo y las perturbaciones externas hacen necesario el empleo de
técnicas de control avanzadas. Los controladores basados en aprendizaje reforzado (RL, del
inglés, Reinforcement Learning) han demostrado grandes capacidades en esta area, pero su
aplicacion practica se ha visto limitada debido a la cantidad de datos requeridos para su

entrenamiento.

En este trabajo se desarrolla un controlador que combina Q-learning con Aprendizaje
Federado (FL, del inglés, Federated Learning) con el objetivo de maximizar la potencia de

salida de una turbina edlica, abordando los siguientes temas:

= Estudio de funciones de recompensa para minimizar la actuacion del controlador a la

vez que se maximiza la producciéon de energia.

= Propuesta de métodos de discretizacion del espacio de estados para reducir el tiempo

de entrenamiento y disminuir el error en el estado estacionario.

= Empleo de técnicas de aprendizaje federado en una granja eolica para el aprendizaje

colaborativo de un modelo global sin compartir datos sensibles en el proceso.

Las técnicas propuestas son simuladas, demostrando que el empleo de las técnicas de discre-
tizacion de estados reduce significativamente el tiempo de entrenamiento y mejora el error en
el estado estacionario. Ademas, el empleo de aprendizaje federado mejora significativamente
el tiempo de convergencia del controlador en comparacion con las estrategias de control sin
aprendizaje federado. Los resultados demuestran como el aprendizaje federado tiene un gran
potencial para mejorar la eficacia de los controladores de turbinas edlicas, manteniendo la

privacidad y seguridad de los datos empleados en el entrenamiento.

Palabras clave: Q-Learning, Aprendizaje Reforzado, Control Inteligente, Aprendizaje

Federado, Energia edlica.






Abstract

Wind energy has undergone a major technological transformation in recent years, where
larger wind turbines, the use of composite materials, and improved transmission systems have
enabled wind turbines to produce large amounts of energy efficiently, thus consolidating their

position as one of the main sources of renewable energy.

However, the design of efficient controllers that maximize the power extracted from the
wind while minimizing structural loads on the system remains a challenge, where non-linear
dynamics, coupling between variables, model uncertainty, and external disturbances require
the use of advanced control techniques. Reinforcement learning (RL) based controllers have
demonstrated great capabilities in this area, but their practical application has been limited

due to the amount of data required for training.

In this work, a controller which combines Q-learning and federated learning (FL) is
developed with the objective of maximizing the power output of a wind turbine, addressing

the following key aspects:

» Study of reward functions to minimize control actuation while maximizing energy

production.

= Proposal of state-space discretisation methods to reduce the training time and minimize

the error in the steady-state.

» Use of federated learning (FL) techniques in a wind farm for collaborative learning of

a global model without sharing sensitive data in the process.

The proposed techniques are simulated, demonstrating that the use of state discretisa-
tion techniques significantly reduces the training time and improves the steady-state error.
Furthermore, the use of Federated Learning significantly improves the convergence time of
the controller when compared to control strategies without Federated Learning. Results
demonstrate how Federated Learning has great potential to improve the efficiency of wind

turbine controllers while maintaining the privacy and security of the data used in training.

Keywords: Q-Learning, Federated Learning, Intelligent Control, Reinforcement Learning,
Wind Turbine.






Glosario de simbolos

P.,...r Diferencia entre la potencia eléctrica generada por la turbina y su potencia nominal

(W).
P,.: Potencia eléctrica generada por la turbina (W).
P, 4teq Potencia nominal de la turbina en condiciones de operacion estandar (W).

R Funciéon de recompensa en aprendizaje por refuerzo, empleada para determinar el rendi-

miento inmediato de una accién en el entorno (adimensional).
Viwina Velocidad del viento incidente en el rotor de la turbina (m/s).

«a Tasa de aprendizaje en Q-Learning. Define el peso de nuevas experiencias en la actualiza-

cion de la tabla Q (adimensional).

¢ Tasa de exploraciéon en Q-Learning. Define la probabilidad de que el agente tome una

accion aleatoria durante el proceso de aprendizaje (adimensional).
n Parametro de escala en la distribucion de Weibull (adimensional).

~v Factor de descuento en Q-Learning. Define la importancia de las recompensas futuras,

frente a las inmediatas (adimensional).

v, Tasa de decaimiento en Q-Learning. Define como disminuye la tasa de exploracién con el

tiempo (adimensional).

A Relacion de velocidad de punta. Ratio entre la velocidad de las puntas de las palas y la

velocidad del viento (adimensional).
9 Angulo de paso de las palas de la turbina (°).

0ot Angulo de paso que maximiza la eficiencia de la turbina para unas condiciones de ope-

racion determinadas (°).

k Parametro de forma en la distribucion de Weibull (adimensional).
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Capitulo 1

Introducciéon

En los ultimos anos, la energia edlica se ha convertido en una de las principales fuentes
de energia renovable debido a su capacidad para generar energia de manera eficiente y a
los avances tecnolégicos en este campo, contribuyendo asi a la transicion hacia energias
sostenibles [34].

Sin embargo, las dindmicas no lineales, el acoplamiento entre variables y la incertidumbre
en el modelado de los aerogeneradores suponen retos importantes a la hora de desarrollar
estrategias de control eficaces y robustas, que son, por otro lado, esenciales para que estos

sistemas sean eficientes y rentables [82].

A pesar de estas complicaciones, gran parte de las turbinas edlicas en la actualidad emplean
estrategias de control clésicas basadas en controladores de tipo PI. Estos no son capaces
de capturar las no linealidades de la dinamica o adaptarse a cambios significativos en la
planta [13], dando como resultado una pérdida en la eficiencia de la turbina cuando ésta se

ve sometida a perturbaciones externas.

Para mejorar los resultados obtenidos con las técnicas de control clésicas, en los ultimos
anos se han propuesto enfoques basados en técnicas de inteligencia artificial (IA), los cuales
permiten al controlador aprender leyes de control éptimas sin la necesidad de disponer de un
modelo preciso de la planta [49]. Entre estas técnicas, el aprendizaje reforzado (del inglés,
reinforcement learning, RL) ha mostrado buenas caracteristicas de control con respecto a
la estabilizacion de la potencia de salida y la reduccion de cargas estructurales [76]. Estos
resultados se deben principalmente a la capacidad de los controladores de aprendizaje por
refuerzo para adaptarse a cambios en su entorno de operacion a partir de su interaccién con

el mismo [26].

Entre los enfoques de aprendizaje reforzado, las técnicas discretas ofrecen ventajas sobre los
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métodos continuos, como mejor interpretabilidad del modelo, mayor estabilidad y menores
requisitos computacionales [24], siendo estas caracteristicas deseadas para el control de un

aerogenerador.

Sin embargo, el uso de modelos discretos también tiene desventajas significativas, como
restricciones en el error minimo de control debido a la granularidad de la discretizacion del
espacio de estados, y el crecimiento exponencial en el nimero de estados discretos a medida
que aumenta la dimensionalidad del problema [64], lo cual esta directamente relacionado con

la cantidad de datos necesarios para entrenar el controlador.

A pesar de los buenos resultados obtenidos al aplicar técnicas de aprendizaje por refuerzo
al control de la potencia de salida en turbinas edlicas, su empleo en la industria se ha visto
limitado debido a la gran cantidad de datos necesarios para que el controlador aprenda la
estrategia de control 6ptima [57]. Aunque una posible solucién a este problema seria combinar
los datos de multiples aerogeneradores para entrenar un modelo global, disminuyendo asf los
tiempos de entrenamiento, la sensibilidad de los datos operativos de los aerogeneradores y
los riesgos de ciberseguridad derivados de transmitir los datos por la red hacen que esta

solucién no pueda ser implementada en la practica.

Las técnicas de aprendizaje federado (del inglés, federated learning, FL) surgen como una po-
sible solucién a este problema. El aprendizaje federado es un tipo de aprendizaje automatico
descentralizado en el que varios agentes entrenan un modelo global de forma colaborativa, sin
la necesidad de compartir datos sensibles en el proceso. En su lugar, cada agente entrena el
modelo localmente utilizando sus propios datos de entrenamiento, y sélo las actualizaciones
del modelo se envian a un servidor central para su agregacion, preservando asi la privacidad
de los datos y reduciendo la cantidad de informacion que debe ser transmitida por la red [81].
Finalmente, el servidor central agrega los datos obtenidos de todas las turbinas y actualiza

el modelo global.

Ademés, el empleo de técnicas de discretizacion del espacio de estados permite reducir el
conjunto de estados que deben ser aprendidos por el controlador, reduciendo asi la cantidad

de datos necesarios para su entrenamiento y disminuyendo el error en el estado estacionario

61].

1.1. Propuesta y objetivos

Basandose en el trabajo presentado en [506], en este trabajo se propone la aplicacion de técni-
cas de aprendizaje federado para entrenar un modelo de control global basado en aprendizaje

reforzado, mediante el uso de datos provenientes de todos los aerogeneradores presentes en
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una granja eodlica. Este método permite preservar la privacidad y seguridad de los datos, al
mismo tiempo que se aprovecha la informacion de miltiples aerogeneradores para mejorar

el rendimiento del controlador y reducir los tiempos de entrenamiento.

Ademas, se proponen y evaltian varios métodos de discretizaciéon de la entrada con el objetivo
de reducir la cantidad de datos de entrenamiento necesarios para obtener la politica 6ptima

y mejorar el error en estado estacionario de los controladores.

De esta forma, este trabajo pretende demostrar como el empleo de técnicas de aprendizaje
federado y discretizacion de estados permite reducir los tiempos de aprendizaje de sistemas
de control basados en aprendizaje reforzado y reducir su error en el estado estacionario,

cuando estos son aplicados a la estabilizaciéon de potencia en turbinas eélicas.

Para ello, se desarrollara un sistema de control de paso colectivo (CPC) basado en la técnica
de aprendizaje por refuerzo de Q-Learning, con el objetivo de estabilizar la potencia de una
turbina eélica de 800K W de potencia. Este controlador serda entrenado y optimizado para
el control de una turbina edlica individual, analizando el rendimiento de los métodos de
discretizacion propuestos. Posteriormente, se realizara el mismo entrenamiento empleando

aprendizaje federado con un sistema compuesto por tres turbinas E]

Finalmente, se realizard una comparaciéon tanto de los tiempos de aprendizaje como de los

objetivos de control entre el método de control federado y el no federado.

Se definen los siguientes objetivos especificos del trabajo:

= Diseno e implementacion de un controlador basado en Q-learning para la estabilizacion

de potencia en una turbina edlica. Para ello:
e Se estudiaran distintas funciones de recompensa para mejorar el rendimiento del
sistema y reducir la fatiga en el rotor de la turbina.
e Se propondran métodos de discretizacion del espacio de estados para mejorar los

tiempos de aprendizaje y reducir el error en el estado estacionario.

= Diseno e implementaciéon de un algoritmo de aprendizaje federado para entrenar el

controlador basado en Q-learning utilizando datos de multiples turbinas eélicas.
» Evaluacion de las técnicas propuestas. Para ello:

e Se compararan las técnicas de discretizacion del espacio de estados propuestas,
analizando los tiempos de aprendizaje del controlador y error en el estado esta-

cionario.

!Las técnicas de control se trataran con mayor profundidad en el [Capitulo 2
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e Se compararan los tiempos de aprendizaje y objetivos de control obtenidos entre

una turbina individual y una granja de turbinas empleando aprendizaje federado.

Como resultado de este proyecto, se pretende demostrar como las técnicas de aprendizaje
federado y discretizacion del espacio de estados pueden reducir los tiempos de aprendizaje de
controladores basados en QQ-Learning aplicados a la estabilizacién de potencias de turbinas
eblicas, a la vez que se realiza un entrenamiento descentralizado en el que se preserva la
privacidad de los datos operacionales de las turbinas, de forma que se demuestre la viabilidad

de este tipo de controladores en sistemas comerciales.

1.2. Estructura del documento

Este documento comienza por el con la contextualizacion del tema y la pre-
sentacion de la propuesta del trabajo, junto con los objetivos que se desean obtener en el

mismo.

En el|Capitulo 2|se realiza un analisis de las técnicas de control actuales aplicadas al control
de turbinas eélicas, asi como tendencias en la investigacion. En este capitulo también se rea-
liza una revision de las técnicas de control basadas en aprendizaje por refuerzo y aprendizaje

federado. Finalmente, se presenta el modelo de turbina empleado en la simulacién.

En el se detalla el sistema de control desarrollado en este trabajo. Este capitulo
comienza con un analisis de la dinamica de la turbina. Posteriormente, se presenta el algo-
ritmo de control Q-learning empleado y se define la arquitectura del sistema de aprendizaje

federado.

En el [Capitulo 4] se muestran y analizan los resultados obtenidos para distintos métodos
de discretizacion de las variables de entrada. Ademas, se realiza una comparacion entre los

resultados obtenidos con el modelo federado y el modelo no federado.

En el |[Capitulo 5|se enuncian las conclusiones obtenidas tras el analisis de los resultados y

se proponen posibles mejoras y trabajos futuros.

Este documento finaliza con la bibliografia y referencias empleadas para su realizacion.

1.3. Publicaciones derivadas

Este trabajo de final de méaster (TFM) ha dado lugar a las siguientes publicaciones cientificas:
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= Alberto Gil, M. Santos, J. Sierra-Garcia. First Approximation of Application of Federa-
ted Learning to Wind Turbines. 23rd International Conference on Renewable Energies
and Power Quality (ICREPQ’25), University of La Laguna, Tenerife, Spain, June 25-
27, 2025 (aceptado, pendiente de publicacion)

= Alberto Gil, M. Santos, J. Sierra-Garcia. Exponential and quadratic state discretiza-
tion for Wind Turbine Pitch Control based on Reinforcement learning. 1st IFAC Joint
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Capitulo 2

Fundamentos Teéricos y Estado del Arte

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales relacionados con las condiciones
de operaciéon de una turbina edlica y se analizan las principales técnicas empleadas para su
control. Finalmente, se hace una revision del estado actual de las técnicas de aprendizaje

por refuerzo aplicadas al control y su entrenamiento mediante aprendizaje federado.

2.1. Funcionamiento basico de una turbina edlica

Una turbina eélica o aerogenerador es un dispositivo que convierte la energia del viento en

electricidad a partir del movimiento de sus palas [42].

Blades Lowspeed — Gearbox Anemometer, o

@ &2 T\ Wind
\\ T‘kvane
Rotar_= . —
% ey
Ny ; \4 o ‘
Wind =
) - ! B
4 -
Brake
Fitch Generator Nacelle
£ Tower. High speed shaft

Figura 2.1: Partes de una turbina eélica. Imagen obtenida del articulo [19].

La figura muestra los componentes principales de una turbina edlica.

El viento hace girar las palas de la turbina, las cuales se encuentran conectadas al eje de

baja velocidad a través del buje. Con tal de generar electricidad a la frecuencia deseada, se
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emplea una caja de cambios que incrementa la velocidad angular en el eje de alta velocidad

a costa de reducir el par transmitido.

Finalmente, el eje de rotacion de alta velocidad estd conectado a un generador, el cual

transforma la energia mecanica del eje de rotacion en energia eléctrica.

Por otro lado, la turbina contiene un sistema de frenado, el cual permite detener la rotacion
del rotor cuando las condiciones del viento hacen peligrar la integridad del sistema o se

requiere mantenimiento [2].

2.2. Regiones de operaciéon de una turbina edlica

Las regiones de operacion de una turbina edlica corresponden a los rangos de velocidad del
viento en los que esta puede operar, los cuales se muestran en la figura [2.2] De esta forma,

es posible distinguir cuatro regiones de operacion [§]:

= Region 1: Velocidades de viento comprendidas entre Om/s y la velocidad de corte veopter -
En esta region, la velocidad del viento no es suficiente para que la turbina pueda generar

energia 1til, de modo que esta permanece inactiva y no se produce energia.

= Region 2: Velocidades de viento comprendidas entre veortel ¥ Unominal- 21 €sta region la
turbina comienza a generar energia, pero la velocidad del viento no es la suficiente como
para alcanzar la potencia nominal, de modo que el objetivo de control es maximizar la

energia producida.

= Region 3: Velocidades de viento comprendidas entre vpominal ¥ Veorte2- EN €sta region
la turbina opera a su capacidad nominal, siendo el objetivo de control mantener la
potencia generada lo méas cercana posible a la potencia nominal, evitando asi danos

estructurales.

= Region 4: Velocidades de viento superiores veorte2- En esta region la turbina no puede

operar de forma segura, por lo que se detiene para evitar danos estructurales.

2.2.1. Curvas de potencia 6ptimas

La curva de potencia 6ptima de una turbina edlica describe cuéal es la potencia méaxima que
esta puede generar en funciéon de la velocidad del viento. La curva de potencia 6ptima esta
directamente relacionada con las regiones de operacion de la turbina, correspondiéndose cada

regiéon de operacion a una seccion de la curva.
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Potencia [W]
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Figura 2.2: Regiones de operacion de un aerogenerador [28].

Para una velocidad de viento vyienso (en m/s), la energia del viento viene definida por la

siguiente expresion:

1
Pviento - §UAU3

viento (21)
Donde o es la densidad del aire (en kg/m?) y A es el area barrida por las aspas de la turbina

(en m?).

Sin embargo, la potencia méxima que la turbina puede extraer del viento queda limitada por
su coeficiente de potencia C), el cual indica la fraccién de potencia que puede ser capturada
por la turbina con respecto a la energia total del viento [36]. Este valor queda determinado

por la velocidad del viento vyens v €l angulo de ataque de las palas de la turbina 6 (en °).

La figura [2.3] muestra la variacion del coeficiente de potencia de una turbina edlica para

distintos angulos de las palas.

Cpvs ipspeed ratio
Br—T—T T T T T T T T

Power coefficient{Cpy

02 4 F 8 w12 14 1 W n
lips peed ratia

Figura 2.3: Coeficientes de potencia de una turbina edlica dependiendo del angulo de ataque

[12].

De esta forma, la curva de potencia 6ptima de una turbina edlica vendra dada por la siguiente
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expresion:

1

_ 3
Pmaa;ima - §O-Avm’ento

Donde A es la relacion de velocidad de punta (del inglés, Tip Speed Ratio, TSR o A) de la

turbina (en m/s).

Por ultimo, cabe destacar que el valor méaximo teérico de C), queda definido por el limite de
Betz [23], el cual establece que C =0,59.

max

2.3. Estrategias de control de una turbina eélica

El objetivo de control en una turbina edlica es maximizar la produccion de energia a la vez
que se reducen las cargas estructurales, prolongando asi la vida 1util del sistema [48]. Para
ello, existen miltiples tipos de control, entre los que destacan el control de paso y el control

por pérdida aerodinamica.

2.3.1. Control por pérdida aerodinidmica

Los sistemas de control por pérdida aerodinamica limitan la potencia de salida de la turbina
a partir de la modificaciéon de la eficiencia aerodinamica de sus palas, lo cual puede realizarse

mediante control pasivo o activo [§].

En los sistemas de control pasivos, el perfil aerodindmico de las palas se disena de forma que
entren en pérdida aerodindmica ante condiciones de viento adversas. Esto permite ajustar

la potencia de salida de la turbina sin la necesidad de partes moviles.

Por otro lado, los sistemas de control activos basados en pérdida aerodindmica controlan
la potencia generada mediante el ajuste del angulo de ataque de las palas, provocando una
pérdida aerodinamica controlada cuando la velocidad del viento supera la velocidad de corte,
lo cual permite controlar la potencia generada de una forma mucho més precisa que en el

control pasivo.

En la figura se compara la respuesta temporal obtenida por un controlador de pérdida
aerodindmica activo y otro pasivo. Como se puede observar, el método de control pasivo
provoca que las palas de la turbina entren en pérdida aerodinamica cuando la potencia

producida excede los limites certificados para la turbina, provocando asi una caida en la
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potencia generada. Por otro lado, el control activo permite controlar la fuerza de sustentacion

e las palas de forma mucho més precisa, provocando una caida menor en la potencia de
de 1 las de f h , d d 1 t d
salida.

Power #
Active stall control

Pitch control

power f :E i | -
:: . Passive stall
: -~ contral
it "
i
§ 7
¢ !
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ir : l
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Cut in Rated Cut out wind
wind wind wind speed
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Figura 2.4: Control por pérdida aerodinamica de una turbina edlica [§].

La principal ventaja del control por pérdida aerodindmica es su simplicidad y robustez. Sin
embargo, la baja eficiencia de este tipo de control, junto con la complejidad de diseno de las

palas, provoca que su aplicacion esté limitada a turbinas edlicas antiguas o de velocidad fija

).

2.3.2. Control de paso

Los métodos de control de paso ajustan el angulo de las palas a partir de la informaciéon
sobre la potencia generada por la turbina, con el objetivo de reducir el error entre la potencia
de salida y una potencia de referencia, a la vez que se minimizan las cargas estructurales

sobre el sistema [§].

Es posible dividir el control de paso en control de paso individual o paso colectivo.

Control de paso colectivo

El control de paso colectivo (Collective Pitch Control, CPC) realiza el control de la turbina

mediante el ajuste simultaneo del angulo de todas sus palas [48)].

La implementacion mas ampliamente utilizada de este tipo de control es mediante control
proporcional-integral (PI) con ganancia programada, el cual es empleado para seguir una

velocidad angular de referencia w,.; (en rad/s) [35], limitando asi la potencia generada.
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0=K,(1+ %)(wref —w) (2.3)

Donde 6 es el angulo de paso colectivo, w es la velocidad angular del rotor (en rad/s) y K,

y K; son las constantes proporcional e integral del controlador PI.

El principal problema de los controladores de tipo PI es su dificultad para manejar las
no linealidades en la dindmica del sistema, lo cual provoca una pérdida de eficiencia en la
turbina. Por otro lado, estos métodos de control suponen que todas las palas de la turbina se
ven sometidas a las mismas cargas aerodindmicas, causando un estrés en los componentes de
la turbina que puede reducir su vida util [47]. Para resolver estos problemas, se han propuesto

nuevas técnicas basadas en control adaptativo y control robusto.

El control adaptativo es una estrategia de control que ajusta los parametros del modelo en
tiempo real a partir de variaciones en el modelo de la planta o perturbaciones externas [20)].
Debido a la no linealidad en la dinamica de las turbinas edlicas, estos controladores permiten
adaptarse a cambios en la planta que no hayan sido capturados durante la linealizacion,

mejorando asi el rendimiento y la robustez del sistema de control.

Un ejemplo de control adaptativo aplicado al control de paso colectivo puede encontrarse en
[29], donde se utiliza un Control Adaptativo de Referencia Directa (DMRAC) para el control
de la potencia y minimizacién de perturbaciones en una turbina eélica. Este tipo de control
emplea un modelo de referencia para ajustar los pardmetros del controlador, con el objetivo
de minimizar el error entre el modelo real y la salida del modelo de referencia. En la figura
se muestra el diagrama de bloques empleado por DMRAC. En él se puede observar como
el mecanismo de ajuste adaptard los parametros del controlador a partir de los datos de la

accion de control U, la salida del modelo de referencia Y,, y la salida real de la planta Y.

Reference Ym
Model

Controller
Parameter

R
Controller

Figura 2.5: Control Adaptativo de Referencia Directa (DMRAC) [9].

Adjustment
mechanism

Yp
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Otra forma de manejar la incertidumbre en el modelo es mediante control robusto [27]. Este
consiste en una estrategia de control disenada para garantizar el rendimiento y la estabilidad
del sistema. De este modo, en [45] se propone un control basado en control H, para reducir

las cargas en la estructura de una turbina edlica.

Por otro lado, existe abundante literatura en la que se estudia el empleo de técnicas de
control no lineal para el control de turbinas eolicas [65]. Entre estos métodos destacan los
controladores basados en logica difusa, redes neuronales artificiales y aprendizaje por refuer-

Z0.

En los controladores basados en logica difusa, las acciones de control se obtienen a partir de
un conjunto de reglas lingiiisticas que describen cuél debe ser el comportamiento del sistema
para un conjunto de entradas determinadas. Estos controladores emplean un conjunto de
funciones de pertenencia para asignar los valores de las variables de entrada a una categoria
difusa. A continuacion, se emplea un proceso de inferencia difusa para combinar las distintas
reglas de control y determinar la accién de control difusa méas adecuada. Finalmente, se
traduce el valor de la salida difusa a una accién de control concreta, la cual correspondera
a la entrada de la planta. Los sistemas de control difuso permiten controlar las dinamicas
no lineales de una turbina edlica sin la necesidad de disponer de un modelo matemético
detallado del sistema [5].

En cuanto a las técnicas de control basadas en redes neuronales, destacan los resultados
obtenidos mediante redes neuronales RBF(Radial Basis Function Networks) [46] y redes

neuronales recurrentes [

Las redes neuronales RBF emplean funciones de base radial como funciones de activacion,
lo que les permite aproximar cualquier funcién no lineal con una precisiéon arbitraria, redu-
ciendo asf el tiempo de entrenamiento en redes neuronales profundas [I]. Estas funciones de
activacion dependen de la distancia entre el vector de entrada y el centro asociado a cada
neurona, siendo una de las funciones mas comunes la funciéon gaussiana [50] mostrada en la

ecuacion 2.4

X _C.
h;(t) = exp (—%) Jj=12...m (2.4)
j

Donde X es la entrada a la neurona, C' es el centro de la base radial alrededor del cual se

evaltia la funcion y B = [by, by, ..., b,]T es el ancho del vector de bases.

De esta forma, es posible emplear una red neuronal RBF junto con alguna técnica de control

'En la seccién se aporta una explicacion méas detallada del funcionamiento de una red neuronal.
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lineal, de forma que la red RBF tenga la funcion de aprender la parte de la dindmica no
lineal de la turbina eolica [46][58]. Por otro lado, en [71] se presenta un método de control
adaptativo basado en RBF-PID, donde una red neuronal RBF es empleada para actualizar

los pardmetros del controlador PID.

Otro tipo de redes neuronales con las que se han obtenido resultados relevantes en el control
de turbinas edlicas son las redes neuronales recurrentes (RNN). En [11] se muestra como el
empleo de RNN para el control de paso mejora los resultados obtenidos mediante técnicas de
control tradicionales. Esto se debe a la capacidad de las RNN para manejar datos temporales

y patrones secuenciales, los cuales son de gran relevancia en el control de una turbina edlica.

Por otro lado, también es posible emplear sistemas de control hibridos, los cuales combinan
métodos de redes neuronales y aprendizaje difuso. Esto se demuestra en [55], donde se emplea
una red neuronal para la estimacion de las condiciones de viento futuras. Mejoran asi las

capacidades de un controlador basado en logica difusa.

Por ultimo, en [63] se muestra como el empleo de controladores basados en aprendizaje
por refuerzo consigue mejorar significativamente los resultados obtenidos por un controlador
PID. Por otro lado, en [59] se analizan distintas técnicas de aprendizaje por refuerzo para
el control de turbinas eolicas. Los controladores basados en aprendizaje por refuerzo han

demostrado resultados significativos en el control de turbinas edlicas y seran analizados en

mayor profundidad en la seccion [2.3.3]

Control de paso individual

El control de paso individual (Individual Pitch Control, IPC) permite ajustar el angulo de
cada una de las palas de la turbina de forma independiente, lo cual le permite reducir las
cargas asimétricas en la turbina, mejorando asi su vida util [68]. IPC emplea sensores y
actuadores individuales para cada una de las palas, tratdndose de un problema de control
de entrada y salida multiple (MIMO).

Gran parte de la investigacion en este tipo de control se basa en la aplicacion de la transfor-
mada de Coleman, la cual se emplea para expresar las dinamicas del sistema con respecto
a la rotacién a un sistema de referencia ortogonal fijo compuesto por ejes directos (d) y
cuadraticos (q) (los cuales representan los momentos de flexion de la guinada e inclinacion)
[41].
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4 M,
(Md> -2 (COSW’) cos(y + ) cos(y + ﬁ) M. (2.5)
My) ~ 3 \sin(v) sin(y+ %) sin(+%5)) |/

Donde M;, M, y M3 son las cargas en la base de las palas, las cuales son transformadas en

las senales ortogonales de los ejes directos y cuadraticos My y M, .

Una vez aplicada la transformada de Coleman, es posible realizar el control en este nuevo
espacio de coordenadas. Este control suele realizarse empleando dos bucles de control PI
independientes, los cuales cancelan las cargas en los ejes q y d respectivamente. Sin embargo,
también se han estudiado el empleo de técnicas de control ¢éptimas como Linear Quadratic
Regulator [32] o Hy [30].

Finalmente, se emplea la transformada inversa de Coleman para obtener el angulo de paso

requerido por cada pala.

ABy | = 3 cos(p + 3F)  sin(y + ) 5 (2.6)

Ap cos(y sin(y

o (%) (1) ( Bd)
APy cos( + 4{) sin(y + %”)

En la figura se puede observar el diagrama de control de un sistema IPC. En él se

observa como el sistema de control CPC es empleado para el control del angulo de ataque

de la turbina con el fin de maximizar la potencia. Por otro lado, el sistema de control IPC

se emplea para reducir las cargas a las que se ven sometidas las palas.

@,
P CPC

@

Ml

v : M-,

|

'P ﬁﬁﬁ Mn'ff . 'P J
I Bl % INVCrsc I
Coleman 4’8‘— IPC iﬁf—-“— Coleman
*—.

Figura 2.6: Estrategia de control de paso mediante IPC [68].

Si bien se han realizado grandes avances en el control de paso individual en las ultimas
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décadas, su aplicacion en la actualidad esta limitada al ambito académico. Es muy probable
su implementacion en las proximas generaciones de aerogeneradores, donde las palas mas

grandes y flexibles requieran técnicas de control mas complejas.

2.3.3. Estrategias de control basadas en aprendizaje reforzado

Como ya se mencion6 en la seccion [2.3.2] las dinamicas no lineales de una turbina edlica
hacen que sea de gran conveniencia el empleo de sistemas de control basados en técnicas de
inteligencia artificial. En particular, las técnicas de aprendizaje reforzado han demostrado

una gran eficacia para el control de turbinas edlicas.

La figura muestra la arquitectura general de un controlador basado en aprendizaje por
refuerzo. En este enfoque, la estrategia de control 6ptima se aprende a partir de la interacciéon
entre el controlador y su entorno. El controlador, representado por el agente, modifica el
entorno realizando una accién a;. La ejecucion de esta accion daré como resultado un cambio
en el estado del entorno s;,; y un valor de recompensa r;, que representa lo beneficiosa que ha
sido la accion con respecto a los objetivos de control. Por tltimo, el algoritmo de aprendizaje
por refuerzo utiliza esta informaciéon para adaptar su politica © con el fin de promover

acciones futuras que maximicen la recompensa a lo largo del tiempo [59].

Y

Agent

Y

State Reward Acfion

8¢ T g

-
Environment ]‘7
L

Figura 2.7: Arquitectura de un modelo de aprendizaje reforzado. Figura adaptada del articulo
de Amiri et al. [7].

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo estan estrechamente relacionados con los procesos
de decision de Markov (MDP), donde el estado futuro del sistema depende tnicamente de
su estado actual. En el caso del aprendizaje por refuerzo, esta definicion se extiende para

incluir también acciones y recompensas.

En este contexto, la politica 7 se encarga del mapeado de cada estado s € S del entorno a
una accion a € A(s) a partir de la funcion 7(s, a), siendo el objetivo del entrenamiento el de
determinar la politica 7(s, a) que maximice la recompensa. Para ello se define la funcion de

valor V(s), la cual permite conocer el valor de recompensa futura esperada de encontrarse
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en un estado s con la politica 7 [67]. Cabe destacar que V(s) es una funcion probabilistica,

ya que el estado del entorno queda descrito por un proceso de decisiones de Markov [I6].

V™(s) = E, <Z Yorelso = s) (2.7)

En la ecuacion el stmbolo v es un factor de descuento que se emplea para priorizar la

obtencién de recompensas cercanas en el tiempo.

Ecuacion de Bellman

En el sistema de aprendizaje por refuerzo descrito anteriormente, tanto la politica 7 como la
funcion valor V;(s) son desconocidas. El objetivo del algoritmo de entrenamiento es encontrar

la politica y la funciéon de valor que maximicen la recompensa.

Si se considera que se estd empleando una politica 7 6ptima en todo momento, es posible

expresar la ecuacion como:

V(s) = mng (Z Yorelso = 0) (2.8)

Esta funcién se puede descomponer de modo que quede expresada como la suma de la

recompensa actual y la recompensa futura, obteniendo asi la ecuacion de Bellman [16].

V(s) = maz I (ro + vV (s)) (2.9)

Donde s representa el siguiente estado del sistema.

De esta forma, es posible encontrar la funcion V'(s) de forma recursiva a partir de la recom-

pensa actual r; y la recompensa obtenida en el futuro r;;.

Por ultimo, una vez obtenida la funciéon V(s), la politica 6ptima serd aquella que maximice

la recompensa esperada.

7 =argmaz E (1o + vV (5')) (2.10)

De este modo, el objetivo del algoritmo de entrenamiento sera el de hallar el valor de la
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funcion de valor, ya que a partir de esta se puede obtener la politica 6ptima. El método
empleado para hallar la funciéon de valor da lugar a las distintas técnicas de aprendizaje por

refuerzo.

Meétodo de iteracidén de valores

El Método de iteracion de valores permite obtener la funcién de valor a partir del modelo
del sistema [79].

Existen ciertos sistemas en los que es posible describir el entorno mediante un proceso de

decision de Markov de la forma [16]:

P(s',s,a) = Pr(sgs1 = §'|sp = s,ar = a) (2.11)

Del mismo modo, existird también un modelo para la recompensa expresado como:

R(s',s,a) = Pr(ris1|ske1 = 8, s, = s,ar = a) (2.12)

En este tipo de sistemas, es posible aprovechar el conocimiento de los modelos para calcular

el valor de la funcion V(s).

Una aproximacion ampliamente utilizada para la obtencion de la funcion V(s) es el método
de iteracion de valores. Este emplea el conocimiento sobre el modelo para, aplicando la

funcion [2.9] hallar la funcién de valor para la politica 6ptima [67].
V(s) = max Z P(s'|s,a)(R(s, s,a) + vV (")) (2.13)

Como se puede observar, la expresion anterior obtiene el valor de valor V(s) a partir de
los modelos del entorno P(s'|s,a) y de la recompensa R(s', s, a). Desafortunadamente, las
dinamicas complejas de las turbinas edlicas hacen imposible que estas funciones puedan ser
obtenidas, de modo que es necesario emplear otros métodos de aprendizaje reforzado que
permitan encontrar la funcién de valor V(s) y la politica 7 sin la necesidad de disponer de

un modelo preciso del entorno o funcién de recompensa.
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Q-learning

Otra forma comtunmente empleada para la obtencién de la politica 6ptima es mediante la
funcion de calidad Q(s,a). Esta expresa el valor de recompensa esperable por una accion,
estando en un determinado estado, si se sigue la politica 6ptima a partir de ese punto [17].
La principal ventaja de esta funciéon es que contiene informacion de la calidad de un estado
dependiendo de cada una de las posibles acciones futuras, lo cual facilita la selecciéon de la

accion 6ptima [16].

Q(s,a) = E(R(s',s,a) + 7V (s)) = Z P(s'|s,a)(R(s, s,a) + vV (s')) (2.14)

Cabe destacar que la funcion de valor V'(s) se relaciona con la funciéon de calidad Q(s,a)

mediante la siguiente expresion:

V(s) = mazx Q(s,a) (2.15)

Por otro lado, la politica 6ptima obtenida a partir de (s, a) queda definida como:

7(s,a) = argmaz Q(s,a) (2.16)

a

Al igual que sucedia en el método de iteracion de valores, la funcion [2.14] tnicamente puede
ser obtenida si se dispone del modelo del entorno P(s'|s,a) y de la recompensa R(s, s, a).
Cuando no se dispone de un modelo especifico del entorno, es necesario aproximar el valor de
la funcion de calidad de forma iterativa, mediante las interacciones del agente con el entorno.
Asi, la funciéon Q(s, a) es actualizada dependiendo de la recompensa r, obtenida al realizar

una determinada accion a, mediante la siguiente ecuacion [72):

Q(s,a) + Q(s,a) + « (7’ +7maz Q(s',d') — Q(s, a)> (2.17)

Donde r + ymaz, Q(s',a’) representa la recompensa esperable por estar en el estado s.
Si existe una discrepancia entre el valor de ((s,a) previamente estimado y el nuevo valor

obtenido, la funcion Q(s,a) serd actualizada.

Cabe destacar que Q-learning es un método de aprendizaje fuera de politica, lo cual implica

que se puede realizar el aprendizaje incluso cuando las acciones tomadas por el agente son
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suboptimas. Esto permite que se puedan seleccionar acciones aleatorias con tal de explorar
nuevos estados en el espacio de busqueda, reduciendo asi la posibilidad de que el algoritmo

converja a un minimo local [17].

Deep Q-Learning

Uno de los principales problemas de QQ-Learning es la necesidad de disponer de un espacio de
estados y acciones finitos para que el algoritmo converja a la politica 6ptima. Este problema
es resuelto por Deep Q-Learning mediante el empleo de redes neuronales para la estimacion
de la funcion Q(s, a), generalizando asi el concepto de Q-Learning para sistemas con espacios

de estado o acciones continuos.

Una red neuronal puede ser descrita como un conjunto de capas formadas por neuronas
conectadas entre si, donde cada neurona procesa la informaciéon como la suma ponderada de
las salidas de las neuronas de la capa anterior por los pesos de los enlaces, y a cuyo resultado
se anade el valor del sesgo de la neurona. El resultado de esta operacion sirve como entrada
para una funciéon de activaciéon no lineal, la cual da como resultado la salida de la neurona

[53]. En la figura se muestra el diagrama basico de una red neuronal.

El algoritmo de backpropagation permite a las redes neuronales aprender a partir de un
conjunto de datos mediante el ajuste iterativo de sus pesos y sesgos [51]. Esto se hace con el

objetivo de minimizar el error entre la salida predicha y la esperada.

Inputs Hidden Layers Output

Figura 2.8: Diagrama bésico de una red neuronal [22].

En el ambito del control mediante aprendizaje reforzado, es posible considerar una red neu-

ronal como un aproximador universal para cualquier funcion.

Una de las primeras aproximaciones en el uso de redes neuronales en el ambito de aprendizaje
reforzado es mediante el método de Deep Policy Network, cuya arquitectura se muestra en

la figura 2.9] Este emplea una red neuronal que toma el estado del sistema como entrada
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y produce la accion a realizar como salida [16]. La red neuronal parametriza entonces la

funcion de la politica como 7 (s, a) =~ 7(s, a, ).

J— —

! Agente
H Red
' Neuronal |
1 - ! a
H Estado Paolitica '
1 i : Entorno
: g my(s, ) : -
I 3 |

Figura 2.9: Modelo de interacciéon en un sistema de aprendizaje por refuerzo mediante Deep
Policy Network. Imagen adaptada de [16]

Los pesos de la red en esta técnica son actualizados a partir de la siguiente funcion:

0 <+ 0+ aVrg (2.18)

Donde 7y representa la recompensa obtenida para una configuracion 6 de los pesos de la

neurona, de forma que la red neuronal aprendera a maximizar la recompensa.

Otra aproximacion al uso de redes neuronales es Deep Q-Learning, el cual trata de aproximar
la funcion de calidad Q(s,a) mediante una red neuronal (s, a,#). Teniendo en cuenta la
definicion de la funcion de calidad mostrada en [2.17], es posible derivar la funcion de pérdida

de la red como el error cuadratico del valor (s, a) predicho y el valor obtenido [17]:

L=F |:<7“k +ymaz Q(s',d',0) — Q(s,a, 0))2] (2.19)

La red neuronal aprendera a aproximar la funcion (s, a) de forma que se minimice el error
entre el valor predicho y el obtenido. Una vez obtenida la funcién Q(s,a), es posible obtener
el valor de la politica 6ptima 7(s, a) empleando la expresion . Cabe destacar que, al igual
que sucedia con Q-Learning, Deep Q-Learning requiere un espacio de acciones discreto para

obtener la politica 6ptima.
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Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Q-Learning (DQN) resuelve el problema de tener que emplear un conjunto de estados
finitos para la representacion del entorno. Sin embargo, este método de aprendizaje sigue

requiriendo que el sistema tenga un espacio de acciones finito.

Dado que la variable de actuaciéon de una turbina eélica corresponde al angulo de las palas 6,
que se trata de una acciéon continua, conviene emplear métodos de aprendizaje que permitan
representar tanto estados como acciones continuas. En este sentido, Deep Deterministic Po-
licy Gradient (DDPG) es un método actor-critico basado en DQN, el cual permite su empleo

para sistemas con un espacio de acciones continuo [64].

Antes de describir el funcionamiento del método, es importante mostrar como funcionan las
arquitecturas de red actor-critico. En este tipo de sistemas existe una red neuronal denomi-
nada actor que intenta aproximar la politica éptima 7 (s, a) ~ 7 (s, a,8), y otra red neuronal

denominada critico que intenta aproximar el valor de la funcion de valor V (s, 6) o la funcion

de valor accién-estado Q(s, a,8) [16].

De este modo, el actor predice la acciéon a tomar a partir del estado actual del entorno.
Por otro lado, el critico proporciona retroalimentacion al actor sobre las tltimas acciones

tomadas, como se puede observar en la figura [2.10]

Entormno

h 4

Figura 2.10: Arquitectura de red actor-critico. Figura adaptada del articulo de Quang Vinh
Do et al. [25]

Si bien el método de Q-Learning permite obtener la acciéon 6ptima a partir de la funciéon
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Q(s,a), como aquella que maximiza la recompensa esperada segun la expresion , esto
no es generalizable para acciones en el espacio continuo. Empleando una arquitectura actor-
critico, es posible utilizar la red neuronal del actor para aproximar esta funcion 7(s,6) ~
argmaz, Q(s,a), dando como resultado un método generalizable a conjuntos de estados y

acciones continuos.

Deep Deterministic Policy Gradient(DDPG), cuya arquitectura general se muestra en la
figura[2.11] es un método de aprendizaje basado en la técnica de actor-critico, donde el critico
(@) se encarga de aprender la funcion de calidad Q(a, s, ) y el actor (7) emplea esta funcion
para aprender la politica 6ptima 7(s, ) que maximice la recompensa. Ademaés, el método
emplea una red neuronal adicional para el critico @)’ y otra para el actor (7’), denominadas

redes objetivo, las cuales son empleadas para estabilizar el proceso de aprendizaje [I§].

Agente v

Y
Critico "
Q
a: = T(5)
/’ H @y
~ H Entomo
Yi H
09 = (1 -7 + 709 0 = (1 =707+
Im = 1o+ 4Q (8141, 7 (8041, 07), 09) ( ) ( !
y Y
Critico Actor
Objetivo Objetivo
o' a

Gy = Wr(sugwa)

~ A Setl

Ti41

Figura 2.11: Arquitectura del método Deep Deterministic Policy Gradient. Figura adaptada
del articulo de Guo, Y et al. [33]

Dado un determinado estado s;, la red neuronal del actor 7(s;, ) determinara la siguiente
accion del agente a;. Como resultado de esta accion, el entorno devolvera el siguiente estado

Styr1 v la recompensa r; E|

Baséndose en la recompensa obtenida por el entorno r; y el siguiente estado s;,1, se obtiene
el valor de 1, el cual representa la suma de la recompensa actual mas la esperada por

encontrarse en el estado s [43].

2A diferencia de los apartados anteriores, esta seccién hace uso del subindice temporal en las variables
para facilitar la comprension del algoritmo.
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Y =1+ 7Ql<8t+1> T‘-/(St-&-l? QW,)’ HQ,) (2'20)

Donde Q' (541, ™ (s141,0™ ), 09") es la estimacion del critico objetivo para el par estado-accion

(St41,@r41), cON g1 = 7 (8441, 07 ).

Una vez obtenido el valor de y;, el critico actualiza sus pardmetros para minimizar el error
entre el valor Q(s;,a;, 09) predicho y el valor objetivo ;. Para ello se emplea la siguiente

funcion de pérdida [43]:

L= 5 Y@ 00,609 — i) (2.21)

Una vez entrenado el critico, se emplea su estimacion para actualizar los pesos del actor.
Para ello, el actor debe maximizar la funcion de calidad Q(s,a) predicha por el critico 7

durante un tiempo i.

d(0") = %ZQ(sm(si,é)”)ﬁQ) (2.22)

De esta forma, se puede demostrar que los pardametros del actor 8™ deben ser entrenados
empleando el gradiente de la salida del critico con respecto a la accion, como se muestra en
el articulo [40].

1 i
Vard = 3 30 Va@50:0.69) o) Vorr (s, 67) (223)

Por tltimo, los parametros del critico objetivo y del actor objetivo son actualizados de modo

que converjan a los valores de () y m mediante la siguiente expresion [4]:

0" — 70" + (1 —7)0" (2.24)

09 — 709 + (1 —1)89 (2.25)

Donde 7 es una ganancia pequena.

Dado que en el control de una turbina edlica tanto la entrada como la salida son continuas,
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esta arquitectura de red es de especial relevancia para realizar el control sin necesidad de

discretizar las acciones de control.

2.3.4. Aplicaciéon de aprendizaje reforzado en el control de turbinas

ellicas

El empleo de estrategias de aprendizaje reforzado para el control de turbinas eélicas ha sido
ampliamente investigado en el ambito académico. [63] presenta un sistema de control basado
en Deep Q-learning para maximizar la potencia generada en una turbina eélica. Por otro
lado, en [59] se comparan distintas funciones de recompensa para el control de una turbina

edlica mediante QQ-Learning.

El trabajo presentado en [63] explora el uso del aprendizaje por refuerzo para optimizar el
control de aerogeneradores, con el objetivo de maximizar la captura de energia y minimizar
las cargas estructurales. En concreto, los autores aplican Double Deep Q-Learning para
controlar la potencia de salida del aerogenerador, utilizando como variables de control la
velocidad del rotor, el angulo de las palas y la guinada de la orientaciéon de la géondola. El
trabajo de Xie et al. [77] aborda los problemas de control del par y el paso asociados a los
convertidores de energia edlica. Su diseno aplica un sistema de control en tiempo real basado
en aprendizaje por refuerzo, el cual combina redes neuronales profundas (DNN, del inglés,
Deep Neural Network) y control predictivo por modelo (MPC, del inglés, Model Predictive
Control).

Por otro lado, cuando se emplean métodos de aprendizaje reforzado discretos, es posible

emplear técnicas adaptativas de discretizacion del espacio de estados.

En la literatura se han propuesto técnicas de discretizacion del espacio de estados con el
objetivo de encontrar la particion 6éptima del espacio de estados durante el proceso de entre-
namiento de algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Sin embargo, el uso de estas técnicas
aumenta los requisitos computacionales del controlador durante el proceso de entrenamiento

y hace que los resultados sean menos interpretables.

Varios estudios destacan las ventajas de la discretizacion de estados en el aprendizaje por
refuerzo. Por ejemplo, el trabajo presentado en [38] utiliza la técnica de discretizacion de
estados de tile coding para reducir las dimensiones del espacio de estados en una aplica-
cion robotica. Del mismo modo, el articulo en [60] muestra como el uso de técnicas de
discretizacion adaptativas mejora el rendimiento de controladores basados en QQ-Learning,
en comparaciéon con una discretizacion uniforme. Sin embargo, el uso de estas técnicas en el

control de potencia de un aerogenerador permanece en gran medida inexplorado.
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2.4. Aprendizaje federado

El empleo de técnicas de aprendizaje por refuerzo permite realizar el control de sistemas
sin la necesidad de disponer de un modelo matematico exacto de su dindmica. Sin embargo,

requieren de una gran cantidad de datos para que el algoritmo converja a la politica 6ptima.

Dado que, por lo general, los aerogeneradores son empleados en granjas eélicas donde todos
los sistemas operan en condiciones muy similares, una posible soluciéon para aumentar los
datos de entrenamiento es emplear informaciéon proveniente de miltiples turbinas del mismo
tipo para el entrenamiento de un modelo global, el cual pueda ser posteriormente distribuido

a las turbinas para realizar el control.

Sin embargo, las politicas de datos de los fabricantes de turbinas hacen que los datos nece-
sarios para el entrenamiento de la turbina no puedan ser compartidos, ya que estos pueden

contener informacion sensible sobre el sistema.

El aprendizaje federado (FL, del inglés, Federated Learning) es una técnica de aprendizaje
automatico en la que agentes colaboran con tal de entrenar un modelo global de forma
descentralizada y sin la necesidad de compartir datos sensibles en el proceso, garantizando
asi la seguridad de los datos y modelos. La figura [2.12] muestra la arquitectura general de un

sistema de entrenamiento mediante aprendizaje federado.

Federated

Server

Dy Ay Awy Dy

o4 43
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Figura 2.12: Arquitectura de aprendizaje federado.

Desde su introducciéon original en 2016, el aprendizaje federado ha ganado cada vez més
popularidad en multiples sectores debido a su capacidad para entrenar modelos de aprendi-
zaje automatico de forma distribuida, a la vez que se preserva la privacidad y seguridad de
los datos de entrenamiento [44]. Sin embargo, a pesar de su creciente adopcion en miltiples
campos [74], incluso en energias renovables [31], su aplicacion en el campo del control es

aun relativamente limitada. En esta secciéon se estudiarédn los paradigmas y estrategias de
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aprendizaje federado mas empleados en la actualidad.

2.4.1. Paradigmas de aprendizaje federado.

Dependiendo de como se distribuyan los datos entre las entidades del sistema, es posible

distinguir entre aprendizaje federado vertical y horizontal [80].

En el paradigma de aprendizaje federado horizontal, todas las entidades del sistema tienen
datos con las mismas caracteristicas, pero la informacion es distinta para cada individuo. De
esta forma, los participantes entrenan localmente el modelo empleando sus datos individuales.
Posteriormente, los parametros de los modelos locales son enviados al servidor federado, el
cual los agrega para obtener el modelo global. Finalmente, el modelo global es distribuido
entre los participantes. Este proceso se repite hasta que los modelos individuales convergen

al modelo global.

Por otro lado, en el aprendizaje federado vertical, todos los nodos del sistema tienen datos
sobre las mismas entidades, pero con caracteristicas distintas, de modo que es necesaria la

colaboracion entre los nodos del sistema para entrenar el modelo.

En el caso de la granja eélica, todas las turbinas compartiran las mismas caracteristicas,
variando Unicamente los datos recopilados durante su funcionamiento. De esta forma, el

paradigma empleado serd aprendizaje federado horizontal.

2.4.2. Estrategias de aprendizaje federado

Dependiendo del paradigma empleado, existen multitud de estrategias para la implementa-
cion de aprendizaje federado, cuyo objetivo es entrenar a un modelo global a partir de los
datos distribuidos entre las entidades del sistema, sin compartir informaciéon sensible en el
proceso [39]. En esta seccion se trataran las estrategias de aprendizaje mas relevantes para

el paradigma de aprendizaje federado horizontal.

FedAvg (Federated Averaging)

En la estrategia de aprendizaje de Federated Averaging (FedAvg), las entidades del sistema
entrenan copias locales del modelo global con sus datos de operacion individuales. A con-
tinuacion, se envian los parametros de su modelo local a un servidor central, denominado

servidor federado. Una vez recibidos los pardmetros de todas las turbinas, el servidor federa-
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do los agrega realizando un promedio ponderado de los mismos y actualiza el modelo global.
Finalmente, el modelo actualizado es distribuido entre las entidades del sistema, repitiéndose

el proceso hasta lograr la convergencia [70].

La funcién de agregacion empleada en FedAvg es la siguiente:

N
n
Wit & Y fwf+1 (2.26)
k=0

Donde:

wyy1: Pardmetros del modelo global actualizado.

w®: Pardmetros del modelo de la entidad k.
= ny: Tamano del conjunto de datos de la entidad k.

"= Zf\il ng: Tamano del conjunto de datos total de todas las entidades.

Fed Avg consiste en una de las estrategias de aprendizaje federado mas ampliamente utilizadas

debido a la escalabilidad y robustez de su arquitectura [80].

FedProx (Federated Proximal)

La estrategia de Federated Proximal (FedProx) es una extension de la técnica de FedAvg
empleada en entornos con heterogeneidad entre los datos de los nodos del sistema. De esta
forma, FedProx introduce un término de regulacién que limita cuanto puede desviarse un

modelo local w; del modelo global w [39].
La funcién de agregacion empleada en FedProx es la siguiente:

min hy(w; w') = Fp(w) + gHw — w'||? (2.27)
Donde:

» Fi(w): Es la funciéon de pérdida que el cliente k trata de minimizar.
= w: Son los pardametros del modelo de la entidad .

» w': Son los parametros del modelo global en el instante ¢.
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= 4 Son los parametro que determina la penalizaciéon por desviarse del modelo global.

» hi(w;w'): Es la funcién objetivo que el cliente k trata de minimizar.

Como resultado, este método de aprendizaje permite mejorar la eficiencia en la comunicacion

y reducir los tiempos de entrenamiento en comparacion con FedAvg [14].

Scaffold (Stochastic Controlled Averaging for Federated Learning)

Al igual que FedProx, la estrategia de entrenamiento de Scaffold mejora los tiempos de
convergencia del algoritmo FedAvg para sistemas con datos heterogéneos. Para ello, esta
estrategia emplea un conjunto de variables de control que corrigen las desviaciones del modelo
local con respecto al modelo global [37]. Las variables de control representan cuanto diverge

el modelo local del gradiente global esperado.

wr — w, — n(V fir(w,) + ¢ — cx) (2.28)

Donde:

wy: Son los parametros del modelo global.

fr(wy): Es el gradiente local del cliente k.

n: Tasa de aprendizaje.

¢i: Variable de control del cliente k.

c: Variable de control del servidor que captura la desviacion entre los clientes.

Scaffold consigue que los modelos locales no difieran significativamente del modelo global, lo
cual mejora los tiempos de entrenamiento en sistemas para los que existe una gran hetero-

geneidad de datos entre los nodos.

Clustered Federated Learning (CFL)

Al igual que sucedia con las técnicas anteriores, Clustered Federated Learning (CFL) se
emplea en sistemas con una gran heterogeneidad entre los datos de los nodos. CFL realiza
agrupaciones de nodos con datos similares y entrena modelos separados para cada grupo
[78].
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Al inicio del entrenamiento, todos los nodos contribuyen en el entrenamiento de un modelo
global. Conforme el entrenamiento avanza, los nodos son divididos en subgrupos dependien-
do de la similitud de sus modelos locales. A partir de ese momento, se entrenan modelos

separados para cada subgrupo.

Una posible separacion de los grupos se puede realizar teniendo en cuenta la distancia entre
los gradientes locales y el rendimiento del modelo en los datos locales, como se muestra en
[52].

2.4.3. Aplicacién del aprendizaje federado en el control de turbinas

ellicas

En el articulo presentado en [73], los autores analizan los tltimos avances relacionados con
la aplicacion del aprendizaje federado en el campo del control, donde se destacan los benefi-
cios potenciales de estas técnicas en cuanto a adaptabilidad, escalabilidad, generalizacion y
preservacion de privacidad. Del mismo modo, se realiza un analisis de los problemas actuales
en relacién a la sobrecarga en la comunicacion, los datos independientes e idénticamente

distribuidos y las limitaciones en la robustez de los métodos de agregacion.

En el trabajo presentado en [56], técnicas de aprendizaje reforzado son empleadas en com-
binacién con aprendizaje por refuerzo para mejorar el rendimiento en Vehiculos Guiados
Auténomos (AGVs, del inglés, Autonomous Guided Vehicles). El articulo demuestra como
pueden emplearse técnicas de Aprendizaje Federado para aumentar el rendimiento en con-
troladores basados en aprendizaje por refuerzo sin necesidad de compartir datos sensibles
en el proceso. El articulo sugiere posibles aplicaciones del FL en otros dominios de control,

como los sistemas de control de turbinas edlicas.

FL también ha sido aplicado para la prediccion en el campo de la energia edlica [10]. Como
ejemplo, en el articulo [6] se muestra un modelo basado en el aprendizaje federado para la

prediccion de la energia edlica a partir de la velocidad y la direcciéon del viento.

Aunque hay estudios recientes que exploran el uso del Aprendizaje Federado en sistemas de
control, asi como el uso de controladores de Aprendizaje por Refuerzo para la estabilizacion
de la potencia y la reduccién de la carga de las turbinas eolicas. La combinacion de estas

técnicas en el &mbito de los aerogeneradores permanece en gran medida inexplorada.
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2.5. Modelo de turbina edlica

Las dindmicas de la turbina eélica son simuladas empleando el modelo de turbina de 1,5MW
presentado en [69], el cual consiste en una simplificacion del modelo dindmico de una turbina
eolica similar a la mostrada en la figura[2.13] donde se desprecia el amortiguamiento externo

y se simplifica la dinamica del generador.

Figura 2.13: Modelo dindmico de una turbina eolica [15].

El Tip Speed Ratio (\), que representa la fraccion de la potencia del viento que es extraida
por el rotor [62], se calcula a partir de la velocidad angular del rotor w, y la velocidad del

viento (Vyiento) mediante la siguiente expresion:

R -w,

‘/vienta

A

(2.29)

Donde R es el radio del motor expresado en metros y w es la velocidad angular del rotor en

rad/s.

A partir de los valores del Tip Speed Ratio (A) y del dngulo de pala 6 (en grados, °), se
calcula el coeficiente de potencia C),. Para ello se emplea una tabla de consulta que define la

eficiencia del aerogenerador para cada posible configuraciéon de funcionamiento.

Una vez determinado el coeficiente de potencia C), del aerogenerador, se calcula la potencia

aerodinamica P, expresada en W, mediante la siguiente expresion:

Picro = 0,5pAV3C, (A, 0) (2.30)

Donde p es la densidad del aire en Kg/m? y A = wR? es el 4rea de barrido del rotor en m?.

La potencia aerodinamica P,.,,(en vatios, W), junto con la velocidad del rotor w, (en radianes
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por segundo, rad/s), puede utilizarse para calcular el par aerodindmico T, (en newton-metro,

N -m). Para ello, se utiliza la siguiente ecuacion:

Paero

Wr

T, =

(2.31)

El par de reacciéon del generador Tjs (en newton-metro, N - m) esta relacionado con el par

aerodinamico y la velocidad del rotor mediante la siguiente expresion:

Ty, = T, — Tjs (2.32)

Donde J, es la inercia del motor en K¢ - m? y Tj, es el par de reaccién del generador en
N -m.

Por otro lado, el par del generador T}, se define como el par de reacciéon escalado por la

relacion de transmision N de la caja de engranajes:

o Ths

L =

(2.33)

Del mismo modo, la velocidad angular del rotor w, y del generador w, (en radianes por

segundo, rad/s) queda relacionada por la siguiente expresion:

wy = Nw, (2.34)

Por ultimo, la potencia de salida generada por la turbina se calcula mediante la siguiente

expresion:

Pgen = ngpmech (235)

Donde 7, es la eficiencia del generador y P.., (en vatios, W) es la potencia mecéanica de

entrada al generador, definida como:

Prech = Thswg (236)

Ademas, se anade un limitador de velocidad dindmico de 0,17rad/s en la entrada de la
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planta con el objetivo de simular cierto retardo del actuador correspondiente a la variable
de entrada 6.

1] < 0,17 (2.37)

Se utilizan los mismos parametros de modelo y valores de C), presentados en el modelo base

[69]. Los maés relevantes de estos parametros se resumen en la siguiente tabla:

Tabla 2.1: Pardmetros del modelo de turbina edlica.

Parametro  Valor = Unidades heightR 35 m

J 3410432 Kgm?
N 88 —
p 1,225 Kgm?
Mg 0,95 —

2.6. Modelo de viento

Para representar correctamente las condiciones del entorno de operacion de la turbina, es

necesario implementar un modelo del viento.

El modelo de viento se realiza empleando la distribucion de Weibull [54]. Es una distribucion
de probabilidad continua empleada cominmente para el modelado de la velocidad del viento,

y que queda definida por la siguiente expresion:

flain, k) = b (f)kl e

)k
e (2.38)
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Donde x es la variable aleatoria, n determina la escala de la distribucion y k£ su forma.

En la figura se representa la distribucion estadistica de 1000 variables generadas alea-
toriamente mediante la distribucion de probabilidad de Weibull para un valor de n = 12
y k = 2. Estos resultados también pueden ser interpretados como un entorno en el que la
velocidad del viento méas comin es de 9m/s, y existe la posibilidad de rafagas comprendidas
entre Om/s hasta 30m/s.
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Weibull Wind Speed Simulation
T

Probabilty Density

Wind Speed (m/s)

Figura 2.14: Distribucién probabilistica de Weibull con n =12y k£ = 2.

La velocidad del viento en un instante de simulacién se actualiza a partir del valor ponderado
entre la velocidad actual y el nuevo valor aleatorio obtenido mediante la distribucion de

Weibull.

Vwind = avwind + ﬁf(ma m, k) (239)

Donde f(xz;n, k) es la distribucion de Weibull con pardmetros de escala n y forma k. Y a'y

[ son factores de ponderacion.

Wind speed (mis)

Figura 2.15: Simulaciéon del viento empleando la distribucién probabilistica de Weibull con
n =12y k = 2. Empleando factores de ponderaciéon de « = 0,9y 5 = 0,1

La figura [2.15 muestra el resultado de la simulacién del modelo durante un periodo de 1000s

para unos factores de ponderacion de o = 0,9 y 5 = 0,1. Como se puede observar, el modelo
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del viento aproxima de forma adecuada las condiciones de viento a las que se puede ver

sometida una turbina edlica.
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Capitulo 3

Propuesta de Control

En este capitulo se propone un controlador basado en Q-learning para la estabilizacién de
potencia de una turbina edlica, aplicando distintas discretizaciones del espacio de estados y
funciones de recompensa. Adicionalmente, se emplea aprendizaje federado para el entrena-
miento distribuido de un modelo global, garantizando la privacidad de los datos empleados

en el entrenamiento.

3.1. Introduccién a la propuesta de control

El objetivo de este trabajo es demostrar la eficacia del aprendizaje federado para mejorar el
rendimiento de controladores basados en aprendizaje reforzado aplicados a la estabilizacion

de potencia en turbinas edlicas.

Para ello, se implementa un sistema de control basado en Q-learning para el control de paso
de una turbina edlica. Para reducir los tiempos de entrenamiento y minimizar el error en
el estado estacionario, se proponen varios métodos de discretizacion del espacio de estados.
Posteriormente, se implementa un algoritmo de aprendizaje federado con el objetivo de
entrenar un modelo de control global basado en Q-learning a partir de los datos de operacién

de tres turbinas, a la vez que se mantiene la privacidad de los datos.
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3.2. Analisis de las correlaciones de entrada y salida del

sistema

Los sistemas de control mediante aprendizaje por refuerzo no necesitan disponer de un
modelo exacto de la planta para realizar el control. Sin embargo, el conocimiento de ciertas
caracteristicas dinamicas del sistema proporciona informacién til a la hora de determinar
los pardametros de los modelos. En esta seccion se realiza un anélisis de correlacion entre los
datos de entrada y salida del sistema mostrado en la seccion [2.5] con el objetivo de obtener

informacién sobre su comportamiento.

Una primera aproximacion en el diseno de la senal de entrada empleada para excitar el
sistema es una senal PRBS (del inglés, Pseudo-Random Binary Sequence) del tipo MLBS (del
inglés, Maximum Length Binary Sequence). Consiste en una senal binaria pseudoaleatoria,
periodica y de excitacion persistente, la cual presenta un espectro de potencia que le permite
excitar la mayor parte de los componentes frecuenciales del sistema a la vez que es amigable

con la planta.

Sin embargo, dado que se dispone de un modelo aproximado de la planta y el indice de
amigabilidad con la planta no es relevante en este caso, se opta por emplear una senal
de entrada aleatoria, la cual consta de un espectro de potencia constante para todas las

frecuencias, convirtiéndola en una senal de entrada ideal para la identificaciéon de la planta.

3.2.1. Correlacién entre en angulo de las palas y la potencia gene-

rada

Los datos empleados para el estudio de la correlaciéon entre el dngulo de las palas y la
potencia de salida se obtienen fijando la velocidad de viento a un valor constante de 13m/s,
y excitando la planta con una senal aleatoria de angulo de ataque, con una media y varianza

de 5 grados.

A partir de los datos obtenidos durante la experimentacion, es posible estudiar la correlacién
cruzada entre el valor del angulo de las palas 6 y la potencia de salida P,,;, obteniendo los

resultados mostrados en la figura [3.1]
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Correlacién cruzada entre entrada (angulo de pitch) y salida (Potencia)

Figura 3.1: Funcién de correlacion cruzada entre el dngulo de las palas () y la potencia de
salida (Pyy)-

Analizando los resultados obtenidos, se puede observar que la funciéon de correlacion presenta

su pico maximo para el valor de retardo 7 = 0, de modo que se trata de un sistema sin retardo.

Por otro lado, existe una correlacion entre el valor de P,,; y los valores de ¢ pasados, indicando

que los valores de pitch pasados tienen un impacto acumulativo en la potencia.

La correlaciéon de la entrada y la salida para valores tan altos de retardo se debe a la presencia
de inercia en el rotor de la turbina, lo cual provoca que la acciéon del actuador persista en el

tiempo.

3.2.2. Correlacion entre la velocidad del viento y la potencia gene-

rada

Los datos empleados para el estudio de la correlacion entre el viento y la potencia se obtienen
fijando el angulo de las palas a un valor constante de 7 grados, y estudiando los datos de
la potencia de salida para una sefial de viento aleatoria de media 10m/s y una varianza de

7m/s, obteniendo asf la funcion de correlaciéon mostrada en la figura [3.2]
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Correlacién cruzada entre la velocidad del viento y salida (Potencia)

Figura 3.2: Funcion de correlacion cruzada entre la velocidad del viento Vi,;,q v la potencia
de salida P,,;.

Los resultados obtenidos muestran un comportamiento similar a la relaciéon entre el angulo
de las palas y la potencia generada. Sin embargo, se puede observar como la correlacion
negativa entre la velocidad del viento y la potencia decae méas lentamente que en el caso
anterior. Esto indica que la influencia del viento en la salida persiste durante un tiempo

mayor que la influencia del dngulo de las palas.

3.3. Requisitos de control

Tal y como se ha explicado anteriormente, se emplea un sistema de control de paso basado

en Q-learning para la estabilizaciéon de la potencia de salida de la turbina.

Dado que el objetivo fundamental de este trabajo es la evaluacién de la mejora del con-
trolador al aplicar aprendizaje federado y métodos de discretizacion del espacio de estados,
no se considera necesaria la definicion de requisitos de control especificos en relacién con la

estabilidad y robustez del sistema.

De esta forma, los objetivos fundamentales de control del sistema seran la minimizacion del
error P...,. entre la potencia generada por la turbina P,,; y la potencia deseada P,qq, a la

vez que se minimiza la accién del control. Se definen asf los principales objetivos de control:

» El controlador minimizara la desviacion de potencia |P,qeq — Pout| con el objetivo de

maximizar la captacion de energia de la turbina.

s Fl controlador mantendra la velocidad del rotor dentro de sus limites de actuacién con

el objetivo de evitar danos estructurales en la turbina.
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Cabe destacar que uno de los objetivos de control deseables para cualquier turbina edlica
es la minimizacién de las cargas mecanicas en el rotor. Sin embargo, dado que el modelo
descrito en la seccién [2.5 no contiene esta dindmica, este requisito no se incluye de forma

explicita en los objetivos de control |I|

3.4. Control de paso de una turbina edlica

El sistema de control permite mantener la potencia de salida deseada mediante el ajuste del
angulo de ataque de las palas de la turbina. En este caso, el controlador es empleado para

la estabilizacion de potencia de una turbina eélica operando en la regién 3 de operacion.

La variable de control es el dngulo de las palas y el objetivo de control es mantener la
potencia de salida de la turbina lo méas cerca posible de la potencia nominal, de forma que

se maximice la potencia de salida sin comprometer los limites de seguridad de la turbina.

La figura muestra la arquitectura del controlador de tipo Q-Learning propuesto. En este
modelo, el estimador de estado determina el estado actual del aerogenerador s; a partir del

error de potencia del aerogenerador P.,... v la velocidad actual del viento V4.

Una vez obtenido el estado del sistema, el selector de acciones determina la accion de control
a; que maximiza la recompensa esperada a partir de los valores de la tabla Q. Ademas,
durante el entrenamiento, la acciéon de control no siempre es la 6ptima, con tal de permitir
al agente explorar nuevas partes del espacio de soluciones. El concepto de exploracion y

explotacion sera tratado con méas detalle en la seccion [3.4.3]

Q-Table

Policy Updater @1
i Value

State-Acti
- 0
" Fi1 N 0
Reward function ~ 0

Ving — |
5 State Estimator | St Greedy action at
raf % selector
errar

Wind Turbine

FPout

Figura 3.3: Diagrama de las entradas y salidas del sistema.

La actualizacion de la politica de control, representada por la tabla Q, se realiza basandose

en la senal de recompensa recibida, asi como en la acciéon y el estado anteriores y actuales

'La minimizacién de la accién de control tiene como objetivo reducir el estrés en la turbina, lo cual implica
la reduccion de las cargas sobre el rotor.
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del sistema [59]. De esta forma, tras realizar una accion, el sistema de actualizacion de la

politica actualiza la tabla Q de forma analoga a como se explicé en la seccion

3.4.1. Discretizaciéon del espacio de estados y acciones

En la seccion [2.3.3]se detallaron las caracteristicas de las distintas técnicas de control basadas
en aprendizaje por refuerzo en relacion al espacio de estados y acciones. En Q-learning, el

empleo de la tabla QQ hace necesario el uso de estados y acciones discretos.

En el caso del control de una turbina edlica, el espacio de estados consta del conjunto de
valores posibles de las variables de entrada correspondientes al error de potencia P, v a
la velocidad del viento V,;,q, mientras que la variable de salida son los posibles valores del

angulo de ataque de las palas 6.

Discretizacion de la variable V4

La variable V,,;,q presenta una distribucién de probabilidad de Weibull definida para valores
de entre Om/s y 30m/s. Una primera aproximacion para la discretizacion de la variable es
emplear una distribucion uniforme con incrementos de 0,5m/s para el intervalo de viento

esperado.

Q(i;6)=6-i=1,2,...n (3.1)

Por otro lado, es posible emplear el conocimiento del modelo del viento con el objetivo de
definir una funcién de discretizacion més adecuada. Se puede usar la funcion de distribucién

acumulativa inversa de Weibull para discretizar la variable Vinq [3].

e

Q(isk,m) =n(—=In(1 —id)*,i=1,2,...n (3.2)

A continuacién se muestran de forma grafica ambas discretizaciones:
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Uniform discretization Inverse Accumulative Weibull distribution dis discretization

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Wind speed (m/s) Wind speed (m/s)

(a) Distribucion uniforme de valores con § = b) CDF inversa de Weibull con n = 12 y

(
0,5. k=2.

Figura 3.4: Funciones de discretizacion de la variable de estado Viipng.

Como se puede observar en los resultados obtenidos, la transformada inversa de Weibull pro-
duce una distribucion mucho mas representativa del modelo de viento empleado, reduciendo
significativamente el espacio de busqueda. Por lo tanto, esta es la funcion empleada para la

discretizacion de la variable V4.

Discretizacion de la variable P.,,.,

La naturaleza de la variable del error de potencia P,,,.., hace posible el empleo de miltiples

técnicas de discretizacion.

En este caso no es posible conocer a priori la distribucion estadistica de la P.,,,,., de forma
que pueda emplearse para discretizar la variable. Se emplean entonces otras opciones de

discretizacion.

El objetivo del controlador Q-Learning es reducir el error entre la potencia nominal y la
potencia de salida. La variable de error de potencia de salida debe discretizarse, por lo
tanto, de forma que los valores cercanos a cero contengan un conjunto mas denso de estados
posibles, permitiendo al controlador realizar ajustes mas finos para mantener el error de
potencia en el punto de equilibrio (P...., = 0). Por otro lado, a medida que aumenta el
error de potencia de salida, la necesidad de ajustes de control especificos se vuelve menos

relevante, lo que permite reducir la granularidad de los estados discretos.

Una primera aproximacion a la discretizacion de la variable de entrada P.,,,. consiste en
aplicar una discretizaciéon uniforme con una granularidad dada ¢, para un valor maximo de

P, ror de T000ETV .
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Q(i;8) = & - i = —1000, —9991, ..., 0, ..., 999, 1000 (3.3)

Este enfoque produce 2001 estados discretos que van de —1000kW a 1000kW, cuando se
utiliza un valor de 6 = 1kW.

Para reducir el naumero de estados discretos y el error en el estado estacionario, se emplean

técnicas de discretizaciéon mas avanzadas.

Una posible técnica de discretizacion de la variable de entrada P.,,,,, es utilizar una funcién
exponencial. De esta forma, el valor de P,,.... se aproxima al valor mas cercano de una serie

exponencial que parte de un valor de error minimo 4.

Q(i;0,k) = sign(i) -6 - ¥ W=D e {—n, . . n} (3.4)

Esta aproximacion reduce significativamente la cantidad de estados necesarios para repre-
sentar la variable P,,... en comparaciéon con las distribuciones uniformes, lo que permite un
tiempo de convergencia mas rapido a la vez que mantiene la precision alrededor del punto
de equilibrio.

Exponential discretization

1 \ \ \ . . . .
-1000 -800 -500 -400 -200 O 200 400 600 800 1000
Power output error (kW)

Figura 3.5: Representacion de la discretizacion de la variable P.,,,, utilizando la funcién de
discretizacion con 6 = 0,001 y ¢ =0,477.

La figura 3.5 muestra como los estados se agrupan en torno al valor 0 en el error de potencia,
volviéndose més dispersos a medida que aumenta el error de salida de potencia. El error

minimo en estado estacionario viene determinado por el valor de ¢, siendo 1W en este caso.

Otra posibilidad para realizar la discretizacion es utilizar una funcién cuadratica.
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Q(i;6) = sgn(i) -6 -i*, i€ {-n,..,n} (3.5)

En comparacion con la discretizacion exponencial, este método produce una mayor densidad
de estados para valores grandes de error P,..,., lo que permite al controlador tener més
capacidad de actuacion en el transitorio. Sin embargo, esto también aumenta el niimero de

estados que el controlador debe aprender, aumentando asi el tiempo de entrenamiento.

Quadratic discretization

-1000 -800 -600 400 -200 o 200 400 600 8OO 1000
Power output error (kW)

Figura 3.6: Representacion de la discretizacion de la variable P,,..,. mediante la funciéon de
discretizacion con 6 = 1,15.

La figura muestra como la discretizacion cuadratica obtiene una distribucién mas uni-
forme para los posibles valores de P,,..., enfatizando los valores alrededor del punto de

equilibrio.

El error minimo obtenido por el método de discretizacion cuadratico depende del valor de

0, siendo 1,2kW en la discretizacion propuesta.

Ademés de los métodos descritos anteriormente, se estudia el uso de métodos de compansion

para realizar la discretizacion de estados.

Los métodos de compansion son técnicas no lineales de compresion de datos ampliamente
utilizadas en sistemas PCM (del inglés, Pulse Code Modulation) para reducir el nimero de
bits del codigo digital de salida [75]. Aplicados a Q-Learning, estos métodos proporcionan
un enfoque estructural para discretizar el espacio de estados. Los métodos de companding

explorados son la ley p y la ley A.

Mientras que las funciones de compansiéon como la ley p se utilizan para comprimir la infor-
macion, en este caso, el método de expansion (o ley p inversa) el que se aplica para discretizar
la variable de entrada P.,yor.
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li] _
Qi) — sgnw%, l<i<t (3.6)

En comparacion con los métodos de discretizacion anteriores, la discretizacion basada en la
ley i logra una buena resoluciéon tanto para valores cercanos al equilibrio como para valores

grandes de error, como se muestra en la figura [3.7]

El error minimo en estado estacionario para la discretizaciéon mediante la ley u, con u = 4096,
es de 0,35k

p-law discretization

-1000 -800 -600 400 -200 © 200 400 600 800 1000
Power output error (kW)

Figura 3.7: Representacion de la discretizacion de la variable P.,,.,. mediante la funcion de
discretizacion [3.6] con u = 4096.

De forma similar al método de discretizacion basado en la ley p, la transformada inver-
sa del método de compansion de la ley A también proporciona una forma de realizar la

discretizacion de la variable de entrada P, ..

e R

. o . ) +In

Q(Z’ A) o sgn(z) e—14i|(1+1n A) 1 < i 1 (3'7>
a T < il <

La figura muestra la discretizacion de la variable P,,..,. tras aplicar la inversa de la ley
A. Los resultados obtenidos para un valor de A = 0,467 son similares a la discretizacion
obtenida utilizando la ley pu, teniendo una buena distribucion de estados para todos los

valores posibles de P.,,,-, con un error minimo de 0, 5k .
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A-law discretization

-1000 -800 -600 400 -200 o 200 400 600 BOO 1000
Power output error (kW)

Figura 3.8: Representacion de la discretizacion de la variable P,,..,. mediante la funciéon de
discretizacion , con A =0,467.

Por tltimo, cabe senalar que la variacion de los parametros en cada uno de los métodos de
discretizacion mencionados modificaré también las caracteristicas de la funcién resultante vy,
por tanto, la discretizacion de los estados. Asi, el mejor método de discretizacion dependera
de los objetivos de control y de las caracteristicas del sistema. En la seccion se realizara

una comparacion entre los distintos métodos de discretizacion.

Discretizacion de la variable de control 6

La variable de actuaciéon del angulo de ataque de las palas 6 determina el angulo de ataque

de las palas que produce una estabilizacion de la potencia de salida de la turbina.

En este caso, dadas las restricciones de control y el conocimiento de la dinamica del sistema,
se restringe la actuacion de las palas a angulos dentro del intervalo de [0, 30] grados. Esta
restriccion en el espacio de accion se realiza con el objetivo de reducir la complejidad del

problema y disminuir el tiempo necesario para aprender la politica 6ptima.

Teniendo en cuenta los valores medios de la distribucién del viento, es posible definir una
funciéon de discretizacion que enfatice los dngulos cercanos a las condiciones de operaciéon
que estabilizan la potencia del sistema en estas condiciones. Sin embargo, dado que no se
dispone de este conocimiento a priori, y el sistema de control debe funcionar correctamente
para cualquier condicién de viento, no se realiza ninguna discretizacion especifica para el

problema de control.

De esta forma, la variable de salida 6 es discretizada en valores uniformes de 0,5 grados en

el intervalo de valores [0, 30]:
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Qi)=05-i,i=1,2,...n (3.8)

Obteniéndose la representacion grafica mostrada en la figura [3.9]

Uniform discretization of pitch angle

0 5 10 15 20 25 30
Pitch angle (degrees)

Figura 3.9: Discretizacion de la variable de salida a mediante la funcion Q(i) = 0,5 - .

3.4.2. Funciones de recompensa

La funciéon de recompensa se utiliza para incentivar al agente a aprender estrategias de
control 6ptimas, fomentando comportamientos que minimicen el error entre la potencia de

salida P, y la potencia nominal Pi,¢, a la vez que se minimiza el esfuerzo de control.

La naturaleza de los sistemas de aprendizaje reforzado dificulta la obtenciéon de una funcién
de recompensa que cumpla con los objetivos de control, dado que no es posible establecer
una relacion directa entre ambos. Por lo tanto, es conveniente tener en cuenta las siguientes

consideraciones generales a la hora de disenar una funciéon de recompensa:

Debe reflejar claramente los objetivos de control. En este caso sera la estabilizacion de

la potencia en su valor nominal, y la minimizacion des esfuerzo de actuacion.

= Debe existir un balance entre recompensas densas y dispersas. Las recompensas den-
sas deben guiar al agente en el proceso de bisqueda, mientras que las recompensas

dispersas indican hitos importantes.
= Debe existir una diferenciacion clara entre buenas y malas acciones.
= Debe ser robusta a variaciones en el entorno.

Una primera aproximacion a la funcién de recompensa es el empleo del error absoluto [59],

es decir:



Propuesta de Control 49

R= _|Pe7"ro7‘| (39)

El principal problema de la funcién anterior es que no tiene en cuenta la actuacion del
sistema, de modo que el controlador no aprende estrategias de control que minimicen la
actuacion del sistema. Es posible ampliar la funcién para que se penalicen cambios bruscos

en el angulo de las palas.

R = —a|Puror| — B (3.10)

Donde 6 es el dngulo de las palas, y o y 8 son factores de ponderacion.

Por ultimo, con el objetivo de introducir recompensas discretas que permitan al controlador
encontrar la politica de control 6ptima, se introduce el valor de recompensa méximo R,,q.
cuando la potencia de salida de la turbina se encuentra dentro de un intervalo [—e, €] de la

potencia objetivo. Esta es la funciéon de recompensa finalmente usada en el controlador.

Rmax |Perror| <€
ft= (3.11)
_a|Pe7"7"07’| - ﬁ|A0‘ |Perror| > €

3.4.3. Configuraciéon de los hiperparametros del modelo

Una vez definido el modelo, es necesario determinar el valor del conjunto de hiperpardmetros
que seran empleados para el entrenamiento del mismo. De forma general, los controladores

basados en Q-learning constan del siguiente conjunto de parametros:
» Tasa de aprendizaje («): Determina el peso de nuevas experiencias en la actualizacion
de la tabla Q.

» Factor de descuento (7): Define la importancia de recompensas futuras frente a las

inmediatas.

» Tasa de exploracion (€): Define la probabilidad de que el agente tome una acciéon

aleatoria con el objetivo de explorar nuevas partes del espacio de soluciones.
» Tasa de decaimiento (7.): Define como disminuye el valor de € con el tiempo.

» Numero de iteraciones (n): Define el numero total de iteraciones que seran empleadas

durante el entrenamiento.
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Parametros de actualizaciéon de la tabla ()

Tras la obtenciéon de los valores de una nueva experiencia, la correspondiente celda en la

tabla () se actualiza mediante la funcién:

Qi Qr + a1y + VQmaz — Q1) (3.12)

Donde « corresponde a la tasa de aprendizaje, v al factor de descuento y Q),,q. €s la recom-

pensa futura esperada por encontrarse en un determinado estado.

De esta forma, el valor de a determina la importancia que tienen las nuevas experiencias en
la actualizacion de la tabla () en relaciéon a valores anteriores de la tabla. Se debe tener en
cuenta que un valor excesivo de a puede hacer que el sistema sea sensible al ruido. Con estas

consideraciones, se escoge una tasa de aprendizaje de a = 0,01.

Por otro lado, v determina la importancia de la recompensa futura por encontrarse en el

nuevo estado s;y1.

Para la obtencion del valor de v se tienen en cuenta los resultados del analisis de correlacion
realizado en la seccion [3.2) de modo que la importancia de la recompensa futura decaiga
de forma similar a la correlaciéon entre el valor de actuacion 6 y el error de potencia P,y
Como resultado de este analisis, se determina que el factor de descuento serd v = 0,95. La
figura [3.10] muestra el decaimiento de una recompensa inicial de una unidad para distintos

valores de 7.

Reard evolution for different ~ values

—F— =095

reward
o 4
!
g

o 5 10 15 20 25 30
Execution step(n)

Figura 3.10: Decaimiento del valor de la recompensa futura para distintos valores de ~.

Dado que el objetivo del trabajo es realizar un estudio comparativo del tiempo de aprendizaje

del modelo, el nimero de iteraciones (n) empleadas no es relevante en este caso.
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Estrategia de exploracién y explotacion

La combinaciéon del valor de € y 7. determina céomo el agente explorara el espacio de bis-
queda a lo largo del entrenamiento, lo que es conocido como la estrategia de exploracion y

explotacion.

Tal y como se explico en la seccion [2.3.3] la estrategia de aprendizaje empleada por los
algoritmos de QQ-learning toma acciones subdptimas con respecto a los valores de la tabla
() con una cierta probabilidad, con el objetivo de explorar nuevas partes del espacio de

soluciones.

Si se define el factor de exploracion € como la probabilidad de que el agente tome una acciéon

suboptima, la accion de control empleada seré:

argmazx,Q(sy,a) Con probabilidad € — 1
ay = (313)
a ~ U(0,30) Con probabilidad €

Donde U(0, 30) es la distribucién uniforme de valores entre 0 y 30 grados.

De esta forma, un valor de € elevado provocarda que el agente explore nuevas estrategias
de control en el espacio de soluciones de forma mas eficaz a costa de un detrimento en la
respuesta obtenida durante el entrenamiento. Esto puede llevar a que el sistema se vuelva

inestable y no sea posible explorar los estados cercanos a la solucion objetivo.

Por otro lado, se define la tasa de decaimiento de 7, como el factor con el que se reducira
el valor de e durante el proceso de aprendizaje. Asi, € se reduce tras cada paso de ejecuciéon

mediante la siguiente expresion:

€4 €7 (3.14)

Esta reduccion se realiza debido a que, conforme aumenta la confianza en el controlador,
debido a un aumento en los datos de entrenamiento, la necesidad de explorar nuevas partes

del espacio de soluciones se hace cada vez menos relevante.

El objetivo de este trabajo es la evaluacion de los tiempos requeridos al emplear un método
de entrenamiento con y sin aprendizaje federado. Por lo tanto, se escoge un valor de ¢ = 0,1,

y un valor de 7, = 1 con el objetivo de que no exista decaimiento en la tasa de exploracion.
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3.5. Control multiagente mediante aprendizaje reforzado

Una vez definido el sistema de control de paso de cada turbina mediante aprendizaje reforza-
do, a continuacion se detallara el esquema de aprendizaje federado. Este tiene como objetivo
reducir el tiempo de entrenamiento y mejorar el rendimiento del controlador mediante el en-
trenamiento descentralizado de un modelo global a partir de los datos individuales de cuatro

turbinas edlicas, a la vez que se conserva la privacidad de los datos.

3.5.1. Arquitectura del sistema federado

El paradigma de aprendizaje reforzado permite entrenar un modelo global de forma distri-
buida, sin la necesidad de compartir datos en el proceso. En su lugar, los parametros de los
modelos son transmitidos a un servidor central, el cual los agrega en un modelo global que es
posteriormente distribuido a cada una de las turbinas. La figura muestra la arquitectura

de control multiagente del sistema.

AQy(s,a) AQa(s, a) BQsls,a) AQa(s,a) Qi(s,0) = Qgiasai(s, @)

Turbina 1 Turbina 2 Turbina 3 Turbina 4

Q-Table Q-Table Q-Table Q-Table

State. | Value State- | Value State | Value State- | Value
N [ - [ - [ - [

[] - [] - [] - []

[] - [ - [ - [

T 1 1 1

Figura 3.11: Arquitectura del sistema de control federado.

Cada aerogenerador representa un agente independiente controlado por el controlador de

aprendizaje por refuerzo mediante Q-learning descrito en la secciéon

Cuando un aerogenerador recibe una nueva senal de recompensa, este actualizaré su tabla

local (s, a), almacenando también los cambios en una tabla temporal AQ(s, a).

Transcurrido un tiempo determinado, los sistemas individuales envian su tabla tempo-
ral AQ(s,a) al servidor federado, que agrega la informacion y actualiza el modelo global
Qgiobal (s, a). Por tltimo, el modelo global se distribuye a todos los aerogeneradores indivi-

duales, los cuales sustituyen sus tablas locales Q(s, a) por el modelo global @ giobai(s, @)

De esta forma, el sistema de aprendizaje federado queda definido por la funcién de agregacion
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y el protocolo de comunicacion entre los agentes y el servidor federado.

3.5.2. Funcién de agregacién

En la seccion se mostraron las principales funciones de agregaciéon empleadas en apren-

dizaje federado para la agregacion de los modelos de los agentes individuales.

Dado que en el sistema de interés existe homogeneidad en los datos de entrenamiento, y
los tiempos de actualizacion del modelo global provocan que no exista una gran divergencia
entre los modelos locales y el modelo global, una primera aproximacion es emplear la funcién
de agregacion de FedAvg. Ademés, es la funcion de agregacion més comunmente empleada

en aprendizaje federado.

De esta forma, la tabla ) del modelo global es actualizada a partir de la combinacion lineal

de las tablas () locales de cada una de las turbinas.

N
Qglobal (s, a) % > Qi(s,a) (3.15)

=0

El principal problema de esta aproximacion es que, debido a la informacién representada
en la tabla @), los datos de las tablas () de los aerogeneradores no pueden ser agregados
promediando los valores de cada aerogenerador. Esto implicaria que la recompensa futura
esperada para un determinado estado dependeria del promedio con turbinas que pueden no

haber explorado todavia este estado.

Esto se debe a que, en una determinada iteracion, la politica 6ptima para un determinado
estado puede haber sido explorada por una tnica turbina. En este caso, promediar los resul-
tados de todos los agentes del sistema daria lugar a valores de recompensa incorrectos. Estos
efectos pueden mitigarse inicializando los parametros de las tablas () a cero. Sin embargo,
en esta aproximacion, los estados explorados por miltiples turbinas seran siempre escogidos

sobre los estados no explorados o explorados por pocos agentes.

Como resultado, el uso de técnicas tradicionales de agregacion de aprendizaje por refuerzo

como Federated Averaging [66] no produce resultados satisfactorios.

Para solucionar este problema es necesario modificar la funciéon de agregaciéon de modo que
el valor de la tabla resultante corresponda a la accién con la mayor recompensa. Para ello
se define una funcién de agregacion en la que la recompensa esperada para un conjunto

de estados y acciones corresponde a la suma de las recompensas estimadas por todos los
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agentes para este determinado conjunto. Dado que, tal y como se mostro6 en la seccion [3.4.2)
la recompensa del sistema es negativa, esta funcién de agregacion incentiva a los agentes a

explorar el espacio de soluciones, mejorando asi la convergencia del sistema.

N

leobal(sa a) — Z AQZ’(37 Cl) (316)

1=0

Donde N es el nimero de turbinas del sistema y AQ);(s,a) representa las actualizaciones

locales del aerogenerador i-ésimo.

Este método de agregacion anade los conocimientos individuales adquiridos por cada una
de las turbinas a un modelo global @ obai(S, @) tnicamente si este valor de la tabla ha sido
modificado en la tltima iteracion, sin necesidad de compartir los datos operativos brutos
del sistema. Durante el proceso de actualizacion, los tnicos datos que se comparten con
el aprendizaje federado son las actualizaciones de la tabla ). Por lo tanto, se garantiza la
privacidad de los datos confidenciales a la vez que se aprovecha el conocimiento colectivo de

todos los sistemas.

3.5.3. Sincronizacién y comunicaciéon

Otro aspecto importante en la definiciéon de un sistema de aprendizaje federado es determinar
el periodo de actualizacion del modelo global y la distribucién del mismo a los agentes
individuales. En general, es posible distinguir entre estrategias de sincronizaciéon sincronas y

asincronas.

En las estrategias sincronas, el servidor espera a que todos los agentes individuales hayan
terminado su entrenamiento antes de agregar sus pardmetros. Una vez que el entrenamiento
finaliza, las actualizaciones de los agentes son enviadas al servidor, el cual las agrega y

distribuye el modelo global.

Por otro lado, en las estrategias asincronas, el servidor federado recibe las actualizaciones
de los agentes tan pronto como el entrenamiento finaliza. Una vez recibidas, este actualiza
el modelo global de forma incremental a partir de una tasa de aprendizaje « y distribuye el

nuevo modelo a los agentes.

Por ultimo, también es posible el empleo de estrategias hibridas, en las cuales el servidor
federado actualiza el modelo global de forma incremental a partir de los datos obtenidos por

subconjuntos de agentes individuales.
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En la estrategia implementada, el modelo global es actualizado de forma incremental cada
vez que se reciben los parametros de un agente individual, enviados en intervalos de tiempo
definidos. Sin embargo, la distribuciéon del modelo global inicamente se realiza en intervalos

de tiempo dados.

Wind Turbine 1 Wind Turbine 2 Wind Turbine 3

Federated Server

i

Upload AQ,(s,a)

Upload AQ,(s,a)

Upload AQ,(s,a)

L1

G0s

Update & yasatls,a)
U D Update @ goatls,a)

D‘ Update Qoo s, o}

Figura 3.12: Diagrama secuencial de aprendizaje federado de las interacciones entre los ae-
rogeneradores y el servidor federado.

La|3.12l muestra un diagrama de secuencia que representa la comunicacién entre las turbinas
y el servidor federado. En este, cada turbina envia sus actualizaciones de la tabla @) al
servidor federado con una frecuencia de foyn. = iH z. Por otro lado, el modelo global se
distribuye a las turbinas con una frecuencia de fypdate = iH z. En la implementacion se

emplean valores de t, = 10s y ¢, = 50s.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se evaltia la mejora en los tiempos de entrenamiento al aplicar aprendizaje
reforzado en una granja de 3 turbinas. Adicionalmente, se realiza un analisis de los tiempos
de entrenamiento y error en el estacionario para los métodos de discretizacion de estados

propuestos.

4.1. Descripcién del entorno de simulacién

La simulacién del modelo se realiza empleando el entorno de modelado y simulacion de
Simulink, donde se emplea el modelo de la turbina descrito en la secciéon con una potencia
de referencia (P,.s) de 800K Wh y una frecuencia de control de 1Hz, y el modelo de viento
detallado en la seccion [2.6] Por otro lado, los resultados de la simulacién son analizados

empleando Matlab.

El modelo es evaluado al final de cada episodio. Durante este proceso de evaluacion, la tabla
@ de los agentes no se modifica y el agente toma las decisiones de control que maximizan la
recompensa esperada independientemente del valor de la tasa de exploracion (¢). Dado que la
tasa de exploracion puede alterar los resultados obtenidos de forma aleatoria, los resultados

mostrados seran siempre los correspondientes a la evaluacion al final del episodio.

4.2. Meétricas de evaluacion

Los requisitos de control enunciados en la seccion [3.3]son evaluados mediante el conjunto de

métricas descritas en esta seccién.

57
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En primer lugar, se emplea el error cuadréatico medio (MSE, del inglés, mean squared error)

para la evaluacion de la diferencia entre la potencia de salida y la potencia de referencia.

MSE = 3 (i~ i) (4.1)

i=1

MSE penaliza grandes errores de seguimiento, lo cual es especialmente ttil para evaluar
errores en el régimen transitorio. Sin embargo, es beneficioso el uso de otra métrica que
permita conocer el error absoluto entre la salida de potencia obtenida y la potencia de
referencia. Para ello se emplea el error medio absoluto (TAE, del inglés, integral absolute

error), el cual permite calcular el error acumulado.

[AE = |y — i (4.2)
i=1

Por otro lado, uno de los principales problemas de las métricas descritas anteriormente es la
penalizacion de valores que se desvian de la potencia de referencia sin importar el tiempo de
ejecucion. De esta forma, el error en régimen transitorio domina el resultado de la métrica

sin tener en cuenta el error en tiempo estacionario.

Para solucionar este problema se emplea también la métrica de la integral del error absoluto
ponderado por el tiempo (ITAE, del inglés, integral time absolute error), la cual pondera
los errores en funciéon del tiempo, penalizando en mayor medida los errores que ocurren en
estado estacionario. La métrica ITAE es empleada para penalizar errores persistentes en el

tiempo.

ITAE = "t; - |y: — il (4.3)

i=1

Ademas, se utiliza una métrica para evaluar el uso de acciones de control agresivas por parte
del controlador. Para ello, se emplea la variacion total (TV, del inglés, total variation) de la

senal de control, la cual penaliza cambios bruscos en la senal de control.

N
i=1

Las métricas mostradas permiten analizar tanto los errores en la potencia de salida como el

uso excesivo de actuacion.
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4.3. Evaluaciéon de las técnicas de discretizacion de esta-

dos

Los métodos de discretizacion de la variable P.,.,., descritos en la seccion son simulados,
comparando su tiempo de convergencia y error en estado estacionario. El método con los me-
jores resultados es empleado en la evaluacion del sistema multiagente mediante aprendizaje

por refuerzo presentado en la seccion |4.4)

Se realizan 4 ejecuciones, en las que cada ejecucion consiste en 20 episodios. Cada episodio
incluye 1000 segundos de simulacion, evaluando los controladores al final de cada episodio
durante otros 1000 segundos. Debido a la naturaleza probabilistica del algoritmo de Q-

Learning, se obtienen resultados distintos en cada una de las ejecuciones.

Todas las simulaciones se realizan empleando el mismo perfil de viento, generado de forma

aleatoria.

Los métodos de discretizacion propuestos son implementados con un valor de n = 30, dando

como resultado un tamano de discretizacion de 2n + 1 = 61 estados.
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Figura 4.1: Potencia media por episodio de cada método de discretizacion durante la primera
ejecucion.

La figura|4.1| muestra los resultados del entrenamiento durante la primera ejecuciéon. Como se
puede observar, el método de discretizacion exponencial converge a la salida deseada después
de 18 episodios, mientras que el resto de los métodos de discretizacion no son capaces de

converger a la potencia de referencia.

Todos los métodos de discretizacion obtienen resultados significativamente mejores que la



60 Resultados

discretizacién uniforme.
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Figura 4.2: Potencia media de salida por episodio de cada método de discretizacion durante
la segunda ejecucion.

La figura muestra los resultados del entrenamiento de la segunda ejecuciéon. La con-
vergencia a la potencia de salida deseada es alcanzada en primer lugar por el controlador
utilizando la discretizacion cuadratica después de 5 episodios de entrenamiento, mientras

que la discretizacion exponencial converge tras 7 episodios de entrenamiento.

El método de discretizacion basado en la ley p converge tras 11 episodios de entrenamiento,

mientras que la ley A no es capaz de converger en los 20 episodios analizados.
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Figura 4.3: Potencia media de salida por episodios de cada método de discretizacion durante
la tercera ejecucion.

La figura[f.3|muestra los resultados del entrenamiento durante la tercera ejecucion. El método
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de discretizacion cuadratica logra el mejor tiempo de convergencia en 8 episodios, seguido

por el método basado en la ley p, el cual converge tras 16 iteraciones de entrenamiento.

Ni los métodos de discretizacién exponencial ni el basado en la ley A convergen en los
20 episodios de entrenamiento, aunque logran resultados significativamente mejores que el

método de discretizaciéon uniforme.

Mean Power Output Per Episode

800 r

P—O—O—G—ﬂ—.—.—ﬂ—ﬂ—ﬂ—.—.—.—ﬂ—ﬂ

~
[=1
=1

(=] [=2]
=] =1
=1 o

Mean Power Output (kW)
o
=]
=]

—5— Uniform
—&— Exponential
Quadratic

%)
=1
=1

2001

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Episode

Figura 4.4: Potencia media de salida por episodio de cada método de discretizacion durante
la cuarta ejecucion.

La figura [£.4) muestra los resultados del entrenamiento durante la tltima ejecuciéon. Donde
la discretizacion basada en la ley pu converge a la potencia de salida deseada después de
5 episodios, seguida de la discretizaciéon exponencial, la cual converge tras 6 episodios de

entrenamiento. Los otros métodos de discretizacion logran converger.

Todas las ejecuciones realizadas muestran como los controladores que utilizan métodos de
discretizacion avanzados logran resultados significativamente mejores que el controlador con
discretizacion uniforme. Sin embargo, no existen diferencias significativas en el tiempo de
convergencia entre los métodos propuestos. Esto se explica porque todos los métodos de

discretizacion tienen el mismo namero de estados.

Por otra parte, todos los métodos, excepto la discretizacion uniforme, son capaces de conver-
ger a la potencia de salida deseada después de suficientes episodios de entrenamiento, como

se observa en la figura 4.5
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Figura 4.5: Potencia media por episodio durante 20 episodios de entrenamiento.

A continuacioén, se estudia la respuesta temporal de los distintos métodos una vez finalizado

el entrenamiento correspondiente a la ejecucion mostrada en la figura siendo esta la

ejecucion en la que se obtienen los mejores resultados.
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Figura 4.6: Respuesta temporal de los métodos de discretizacion tras 40 episodios de entre-

namiento.

La figura muestra la respuesta temporal del sistema tras 40 episodios de entrenamiento.

Todos los métodos de discretizacion presentan una respuesta casi idéntica, a excepcion de la

distribuciéon uniforme, que no logra converger a la potencia deseada.

Entre las discretizaciones comparadas, el método cuadratico obtiene una respuesta temporal

ligeramente mejor que el resto de los métodos.

Para evaluar el error de los métodos de discretizaciéon propuestos, se analiza con mas detalle
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la respuesta en estado estacionario.
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Figura 4.7: Respuesta temporal en estado estacionario del método de discretizacion tras 40
episodios de entrenamiento.

En la figura [4.7] se compara la potencia de salida en el estado estacionario de los distintos
métodos de discretizacion una vez que el sistema ha alcanzado el estado estacionario. Como
se observa, la discretizacion basada en la ley p obtiene un error en estado estacionario de
aproximadamente 8kW, mientras que el método exponencial presenta un error en estado
estacionario de 11kW.

Por otro lado, los métodos de discretizacion cuadratico y de ley A presentan resultados signi-
ficativamente mejores, obteniendo este tltimo una estabilizacion de potencia méas consistente
alrededor del punto de equilibrio. De esta forma, es la discretizacion mediante la ley A la

empleada en el control de paso del sistema multiagente mediante aprendizaje federado.

Los resultados obtenidos muestran que todos los métodos de discretizaciéon propuestos ob-

tienen tiempos de convergencia comparables.

Ademas, en este caso, el retardo de 1 segundo en la actuaciéon provoca que el error en estado
estacionario del sistema sea diferente del limite teérico de la discretizacion, determinado por
el menor valor posible de P.,,,.. Como consecuencia, los métodos con una discretizacién mas

densa alrededor del punto de equilibrio obtienen mejores errores en estado estacionario.
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4.4. Evaluacién de los resultados de aprendizaje federado

El objetivo de la investigacion llevada a cabo en este trabajo es evaluar el impacto de la
aplicacion de técnicas de aprendizaje federado en el tiempo de aprendizaje de sistemas de
control basados en QQ-learning, cuando estos son aplicados a la estabilizaciéon de la potencia
de salida en turbinas eélicas en la regién de viento nominal. En esta seccion se realiza el

analisis de los resultados obtenidos.

A diferencia del perfil de viento empleado en la seccion [£.3] la evaluacion del modelo de

aprendizaje federado se realiza empleando un perfil de viento distinto para cada episodio.

Como se describi6 en la seccion [3.5] el sistema de aprendizaje federado simulado se compone
de tres turbinas que entrenan de forma distribuida un modelo comin. Por otro lado, estos
resultados son comparados con la evolucién de una turbina aislada con el mismo controlador

basado en Q-Learning, pero sin implementar la estrategia de aprendizaje federado.

Se realiza el entrenamiento de los modelos durante 130 episodios, donde cada uno de los

episodios consiste en 800 segundos de simulacion.

4.4.1. Evaluaciéon del error de potencia

En primer lugar, se muestra la comparacion del error cuadratico medio (MSE) obtenido
por la turbina sin emplear aprendizaje federado con la media del MSE de las turbinas que
forman parte del sistema federado para cada una de las simulaciones de evaluacion realizadas

durante el entrenamiento.

1 05 MSE Over Episodes
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Figura 4.8: Comparacion del error cuadratico medio entre sistemas federados (linea azul) y
no federados (linea roja) a lo largo de 130 episodios.
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La figura [4.§ muestra como el control basado en el aprendizaje federado es capaz de aprender
una estrategia de control que minimiza el error cuadratico entre la potencia de salida de la
turbina (F,,:) y la potencia de referencia (P,.s) en un ntmero significativamente menor de

episodios en comparacion con el enfoque no federado.

Del mismo modo, es posible observar como los sistemas empleando aprendizaje federado
muestran una menor variaciéon en el error de potencia durante el entrenamiento, mientras

que el sistema no federado flucttia durante los primeros 70 episodios del mismo.

Las fluctuaciones en los valores del MSE entre episodios después de que el algoritmo haya
convergido pueden explicarse debido a la presencia de condiciones de viento nuevas para
el controlador. Es decir, si el sistema experimenta un nuevo valor de velocidad de viento
(Viiento), este correspondera a una celda en la tabla @) que no ha sido explorada con anterio-

ridad, haciendo necesario que el agente encuentre la politica 6ptima.

El error cuadratico medio penaliza de forma severa grandes errores de seguimiento. De esta
forma, los resultados obtenidos pueden verse afectados por la presencia de alguna inestabi-
lidad del controlador. Del mismo modo, esto significa que la métrica queda dominada por
la respuesta del sistema en el régimen transitorio, haciendo dificil evaluar el rendimiento del
controlador en régimen estacionario. Para ello se usan métricas que muestran la magnitud

total del error, como es el caso del error absoluto integral (IAE).
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Figura 4.9: Comparacion del error absoluto integral entre sistemas federados (linea azul) y
no federados (linea roja) a lo largo de 130 episodios.

En la figura [4.9] se puede observar como las turbinas del sistema federado son capaces de
reducir el error integral absoluto en un ntimero significativamente menor de episodios que el
sistema no federado. En este caso, los sistemas de control entrenados mediante aprendizaje

federado son capaces de encontrar la estrategia de control que minimiza la diferencia con
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la potencia objetivo tras 22 episodios. Sin embargo, el sistema no federado requiere 115

episodios para converger a la misma solucion.

Uno de los principales inconvenientes de las métricas anteriores es la influencia del régimen
transitorio en el error. Dado que el entrenamiento y evaluacion del sistema se realizan durante
800 segundos, los valores en el tiempo de asentamiento tienen demasiada relevancia en el

valor del error, dificultando la evaluacién de errores en el estado estacionario.

Se emplea entonces el Error Absoluto Ponderado por el Tiempo (ITAE) para obtener una

mayor informaciéon sobre los errores estacionarios en la respuesta.

w108 ITAE Over Episodes
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Figura 4.10: Comparacion del Error Absoluto Ponderado por el Tiempo (ITAE) entre siste-
mas federados (linea azul) y no federados (linea roja) a lo largo de 130 episodios.

La figura [£.10] muestra la comparacion entre los sistemas federados y no federados de la
métrica ITAE para cada episodio del entrenamiento. Al igual que en los casos anteriores, la
métrica muestra como los sistemas empleando técnicas de aprendizaje federado son capaces
de converger a la estrategia de control 6ptima en muchos menos episodios que el sistema no

federado.

4.4.2. Comparaciéon de las respuestas temporales de los sistemas

federados y no federados

Una vez analizadas las métricas del error de potencia, a continuacién se muestra un conjunto
de graficas con el objetivo de ilustrar la potencia de salida de las turbinas durante el proceso

de entrenamiento.
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Figura 4.11: Comparacion de la potencia de salida media entre sistemas federados (linea
azul) y no federados (linea roja) a lo largo de 130 episodios.

La figura[f.11]muestra la comparacion de la potencia de salida media de las turbinas federadas
y no federadas en cada episodio del entrenamiento. En esta se puede observar como la
potencia media de las turbinas que forman parte del sistema federado alcanza la potencia
objetivo de 800KW en un nimero de episodios significativamente menor que el enfoque
no federado. En particular, las turbinas empleando aprendizaje federado son capaces de
estabilizar la salida de potencia en torno a la potencia nominal tras 22 episodios. Mientras
tanto, el sistema no federado necesita 115 episodios para lograr resultados similares de forma

constante.

Del mismo modo, es posible observar como la potencia media de salida del sistema no

federado varia significativamente durante el entrenamiento.

Por otro lado, también es posible observar la evolucion de la potencia de salida de las turbinas
en distintos episodios del entrenamiento.
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Figura 4.12: Comparacion de la potencia de salida de las turbina individual con la potencia
de salida media de las turbinas del sistema federado.

Como se puede observar en la figura|4.12] la potencia de salida media de los sistemas federados
se encuentra més cercana a la potencia de referencia que el sistema no federado en todos los

episodios mostrados.

Por otro lado, cabe destacar que el valor en el estacionario que se muestra en las figuras
coincide con la discretizaciéon de la variable de estado P,,.., descrita en la seccion [3.4.1]
Para un determinado conjunto de viento y error de potencia, el controlador debe aprender
la accion de control 6ptima que permita reducir el error de potencia, y por tanto avanzar
al siguiente nivel de potencia. Mientras esta accion no haya sido encontrada, la potencia del

controlador permanece en valores cercanos a la discretizacion de la variable.

4.4.3. FEvaluacion de la senal de control

Una vez se ha demostrado que el empleo de estrategias de aprendizaje federado permite
reducir el tiempo de aprendizaje requerido para aprender la politica de control que minimiza
el error de la potencia de salida, a continuacion se evaltian los efectos de estas estrategias en

la disminucién de la acciéon de control necesaria para controlar el sistema.

Para ello, se emplea como métrica de variacion temporal(TV) de la senal de control.
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Figura 4.13: Comparacion de la variacion total de la senal de control entre sistemas federados
(linea azul) y no federados (linea roja) a lo largo de 130 episodios.

La figura [£.13 muestra como los sistemas que emplean aprendizaje federado son capaces de
reducir significativamente las variaciones de la senal de actuacion con respecto al sistema no

federado en la mayoria de los episodios del entrenamiento.

Por otro lado, cabe destacar que la variacion en la actuacion aumenta ligeramente en los
tltimos episodios del entrenamiento. Esto puede deberse a los pesos empleados en la funciéon
de recompensa, la cual prioriza la reduccion del error de la salida sobre la minimizacion de

la senal de actuacion.

4.4.4. AnAlisis del comportamiento de las turbinas entrenadas me-

diante aprendizaje federado

En las secciones anteriores se ha realizado una comparacion de los resultados obtenidos por
turbinas entrenadas mediante técnicas de aprendizaje federado, y una turbina sin aprendizaje
federado. Sin embargo, con el objetivo de comprender mejor la evolucion de los distintos
agentes del sistema de aprendizaje federado, en esta seccion se analizara el comportamiento

de las turbinas del sistema federado durante el entrenamiento.
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Figura 4.14: Evolucion del valor del Error Cuadratico Medio para cada turbina del sistema
de Aprendizaje Federado durante el entrenamiento.

Una de las caracteristicas principales de los sistemas de aprendizaje federado es el entrena-
miento de forma distribuida de un modelo global, el cual se distribuye al conjunto de agentes

del sistema para que actualicen su modelo.

De esta forma, en cualquier instante de la simulacién, las tablas () de las turbinas que forman
parte del sistema federado no diferirdn significativamente entre si. Esto se puede observar
claramente en la figura[4.14] donde se muestra como el Error Cuadratico Medio de todas las

turbinas del sistema federado es similar para cada episodio del entrenamiento.

Esta propiedad se observa de forma més clara analizando la respuesta temporal de las tur-

binas del sistema federado durante el proceso de entrenamiento.
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Figura 4.15: Potencia de las turbinas del sistema de aprendizaje federado en la episodio
nimero 10 del entrenamiento.

La figura [£.15] muestra la respuesta temporal de las turbinas del sistema federado durante

la episodio ntimero 10 del entrenamiento.
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Como se puede observar, en torno al segundo 150 de la simulacién, la turbina 2 encuentra una
nueva estrategia de control que mejora el error de la potencia. A continuacion, los parametros

del modelo son enviados al servidor federado, el cual los agrega al modelo global.

Una vez el modelo global es distribuido al resto de las turbinas en torno al segundo 300, las
turbinas 1 y 3 agregan la politica 6ptima encontrada por la turbina 2 a su tabla @), haciendo

que sean capaces de mejorar la potencia de salida.

4.4.5. AnaAlisis de la respuesta del sistema tras la fase de entrena-

miento

Si bien el objetivo de este trabajo es demostrar como estrategias de aprendizaje federado
pueden ser empleadas para reducir los tiempos de aprendizaje de sistemas de control basa-
dos en QQ-learning, es interesante analizar la respuesta temporal obtenida por las turbinas
entrenadas mediante aprendizaje federado tras finalizar la fase de entrenamiento.
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Figura 4.16: Respuesta temporal de los sistemas de control entrenados mediante aprendizaje
federado una vez finalizada la fase de entrenamiento.

Los resultados mostrados en la figura [£.16] corresponden a la respuesta temporal de una de
las turbinas entrenadas empleando aprendizaje federado una vez finalizado el entrenamiento.
Se trata de un sistema subamortiguado o con amortiguamiento critico, con un tiempo de

asentamiento de 200 segundos.

Por otro lado, el error de potencia varia un maximo de 30K'W en estado estacionario, lo
cual puede ser explicado por la presencia de nuevas condiciones de viento que perturben el

sistema.

Por 1ltimo, cabe destacar el comportamiento ligeramente oscilatorio de la respuesta en el es-
tacionario, lo cual puede producir vibraciones en el rotor de la turbina. Esto queda explicado
debido a que la funciéon de recompensa del sistema no ha sido disenada para la minimizacién
de vibraciones, del mismo modo que la discretizacion de los estados del sistema produce que
la acciéon de control oscile en torno al punto de equilibrio.
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En la figura[d.17se comparan las respuestas temporales de los sistemas federado y no federado

tras la fase de entrenamiento, obteniendo resultados muy similares para ambos sistemas.

Wind Turbine Control Simulation Results
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Figura 4.17: Respuesta temporal obtenida tras la simulaciéon una vez ha finalizado el entre-
namiento.

Los resultados obtenidos tras la simulacién de los sistemas demuestran la eficacia del apren-
dizaje federado para mejorar el rendimiento y reducir los tiempos de entrenamiento en con-
troladores basados en Q-Learning, cuando estos son aplicados a la estabilizacién de potencia

en turbinas edlicas, mostrando su potencial aplicaciéon en este campo.
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Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se revisan las conclusiones obtenidas como resultado del desarrollo del
controlador de paso y de la implementacion del método de aprendizaje federado. Finalmente,

se presentan posibles lineas de trabajo futuras.

5.1. Conclusiones y objetivos alcanzados

Este trabajo ha demostrado como el empleo de técnicas de aprendizaje federado (FL) permite
reducir los tiempos de entrenamiento de controladores basados en Q-Learning aplicados a la

estabilizacion de la potencia de salida de turbinas edlicas.

Para ello, se ha disenado y sintonizado un sistema de control basado en Q-Learning con el

objetivo de realizar la estabilizaciéon a la potencia nominal de una turbina aislada.

Se ha demostrado como el empleo de técnicas de discretizacion del espacio de estados per-
mite reducir considerablemente el tiempo de entrenamiento de controladores basados en
Q-Learning. Se han propuesto y analizado cuatro métodos de discretizacion basados en
funciones exponenciales, cuadraticas y métodos de compansion como la ley p y la ley A,
demostrando como las técnicas propuestas obtienen resultados significativamente mejores a
la distribucién uniforme. Los resultados de la simulaciéon han mostrado que la discretizaciéon
cuadratica y la basada en la ley A obtienen el menor error en estado estacionario, mientras

que todos los métodos propuestos obtienen una respuesta transitoria similar.

Ademés, se han estudiado distintas funciones de recompensa para minimizar la accion de
control, reduciendo asi la fatiga en la turbina a la vez que se minimiza el error de potencia.

Los resultados obtenidos muestran cémo los controladores son capaces de aprender politicas

73
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que cumplen con ambos objetivos de control.

Posteriormente, este controlador ha sido extendido para su utilizaciéon en una granja de tres
turbinas, empleando aprendizaje federado para entrenar un modelo comun sin compartir

datos sensibles en el proceso.

La comparacion del sistema federado y no federado ha mostrado cémo el enfoque de apren-
dizaje federado permite aprender una estrategia de control éptima en menos iteraciones que
el enfoque no federado. En concreto, la potencia media de salida del enfoque de aprendizaje
federado converge a la potencia de salida de referencia tras 22 episodios de entrenamiento,

en comparacion con los 115 episodios requeridos por el enfoque no federado.

5.2. Aplicaciones

Una posible aplicacion de esta tecnologia es el empleo de los datos distribuidos de todos los
aerogeneradores disponibles del mismo modelo para entrenar un sistema de control 6ptimo
basado en datos, el cual aproveche la informacion de todos los sistemas disponibles, a la vez

que se mantiene la seguridad y privacidad de los datos de entrenamiento.

El enfoque de aprendizaje por refuerzo, combinado con técnicas de discretizacion de estados,
tiene el potencial de reducir los tiempos de entrenamiento de los controladores Q-Learning
utilizados para la estabilizacion de potencia de los aerogeneradores, facilitando la adopciéon

de este tipo de técnicas en el control de turbinas edlicas.

Ademas, la mejora en los tiempos de entrenamiento, junto con el uso de funciones de recom-
pensa que minimicen las cargas en el rotor, permitiria la reduccion de la fatiga de las turbinas,

reduciendo asi los costos de mantenimiento y prolongando la vida 1til de las mismas.

5.3. Trabajos futuros

Como trabajos futuros, se propone realizar un analisis de robustez de los controladores
obtenidos, asi como el uso de técnicas de aprendizaje por refuerzo con espacios de acciones

y estados continuos, como Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG).

Ademés, factores externos a la turbina, como las condiciones atmosféricas o los cambios de
dindmica debidos a problemas de mantenimiento, pueden causar discrepancias en el compor-
tamiento dindmico de los aerogeneradores del mismo modelo. Para abordar este problema,
se propone emplear Aprendizaje Federado Agrupado (CFL, del inglés, Clustered Federated
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Learning), con el objetivo de agrupar automéaticamente los aerogeneradores en grupos con

dindmicas similares, entrenando modelos independientes para cada uno de estos grupos.

Se propone la extension de los modelos descritos en este trabajo, empleando una funcién de
Lyapunov para imponer restricciones adicionales en la evaluacion de la accion del agente con

el objetivo de garantizar la estabilidad del sistema [21].

Por tltimo, se propone realizar una comparacion de las técnicas de discretizacion propuestas
en este trabajo con técnicas de discretizacion del espacio de estados adaptativas, las cuales
son capaces de encontrar la particion 6ptima del conjunto de estados durante el proceso de

entrenamiento [61].
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