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Resumo

Devido a necessidade da redugao da emissao dos gases poluentes e a busca
por meios mais sustentaveis de producao de energia, a energia edlica tem
sido uma das fontes renovaveis que mais crescem no mundo. Entretanto, os
custos com operagao e manutencao podem chegar a 15% do prego da energia
gerada, evidenciando a necessidade de aplicacao de métodos para diagnostico
correto de falhas, especialmente no sistema de conversao, que é responséavel por
cerca de 13% das falhas por turbina ao ano. Diante disto, este trabalho busca
diagnosticar as falhas apresentadas por conversores de poténcia em uma planta
de geragao edlica. Para tanto, foi implementada uma rede neural convolucional
(RNC) ResNet50 com os dados de entrada reais da planta representados como
graficos de radar e divididos em 48 classes, sendo: uma delas do sistema em
condi¢oes normais de operacao, outra para outros tipos de falhas e as demais
cada uma representando uma falha no sistema de conversao. Quanto aos
resultados, delineiam o progresso e os desafios enfrentados no desenvolvimento
da rede neural, no qual foi alcancada uma acuracia final de 91,66%, por
meio do ajuste dos hiperparametros e analise da complexidade dos padroes
aprendidos pela rede. Com isso, a partir da observacao dos resultados, viu-se
que um dos principais ofensores para o aumento da acuracia do modelo é o
desbalanceamento de dados, sugere-se o uso de técnicas como data augmentation
gerando novos exemplos sintéticos visando equilibrar a distribuicao. Afora,
este trabalho nao apenas valida a eficicia do modelo proposto, mas também
lanca luz sobre direcoes futuras promissoras, ampliando o debate acerca do uso
de redes neurais para diagnostico de falhas em conversores, a fim de corroborar

com o aumento da disponibilidade da planta de geracao.

Palavras-chaves: Energia Eolica. Diagnéstico de Falhas. Rede Neural
Convolucional (RNC).



Abstract

Due to the need to reduce emissions of polluting gases and the search
for more sustainable means of energy production, wind energy has been one
of the fastest-growing renewable sources in the world. However, operation
and maintenance costs can reach up to 15% of the generated energy price,
highlighting the need for the application of methods for correct fault diagnosis,
especially in the conversion system, which is responsible for about 13% of
turbine failures per year. Therefore, this work aims to diagnose the faults
presented by power converters in a wind generation plant. For this purpose,
a Convolutional Neural Network (CNN) ResNet50 was implemented with
real input data from the plant represented as radar graphs and divided into
48 classes: one for the system in normal operating conditions, another for
other types of faults, and the rest each representing a fault in the conversion
system. As for the results, they outline the progress and challenges faced in
the development of the neural network, achieving a final accuracy of 91.66%
through the adjustment of hyperparameters and analysis of the complexity of
the patterns learned by the network. Consequently, from the observation of
the results, it was seen that one of the main offenders for the increase in the
model’s accuracy is data imbalance, suggesting the use of techniques such as
data augmentation to generate new synthetic examples aiming to balance the
distribution. Furthermore, this work not only validates the effectiveness of the
proposed model but also sheds light on promising future directions, expanding
the debate on the use of neural networks for fault diagnosis in converters, in

order to contribute to the increased availability of the generation plant.

Keywords: Wind Energy. Fault Diagnosis. Convolutional Neural Network
(CNN).
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1 Introducao

Fortemente motivada pelas discussoes sobre mudangas climéticas e da consequente
necessidade de redugao da emissao dos gases de efeito estufa e de outros gases poluentes,
a energia eolica tem sido uma das fontes renovéveis que mais crescem no mundo (EPE,
2020). De acordo com dados disponibilizados pelo Operador Nacional do Sistema (ONS), a
evolucao da capacidade instalada de geracao das usinas edlicas em operagao comercial, sob o
controle do despacho centralizado e programado, tem apresentado um avanco consideravel,
passando de 11382 GW em janeiro de 2018 a 26079 GW em outubro de 2023 (ONS, 2023).

A parcela de composicao da geracao edlica vem aumentando com o passar dos anos, no
Brasil, corresponde a 11,8% de toda energia elétrica gerada em territério nacional, como
apontam dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (EPE, 2022). E, de acordo com
O Plano Nacional de Energia de 2050, existe uma previsao de expansao da porcentagem
de participagao das Centrais Geradoras Eolicas (EOLs) na matriz energética nacional.
Com a maior demanda de carga ao decorrer dos anos, espera-se que a fonte edlica atinja
aproximadamente entre 110 a 195 GW em termos de capacidade instalada e entre 50 a 80
GW médios em termos de poténcia em 2050.

Por se tratar de uma fonte com atividade expressiva no contexto de geragao elétrica e
ser um ativo critico na promocao da transicao e diversificagao energética, a aplicagao de
métodos para diagnostico correto de falhas é de suma importancia, visto que os custos
com operagao e manutengao podem chegar a 15% do preco da energia gerada (GUO et al.,
2020), além de multas contratuais associadas a indisponibilidade.

Devido a importancia da geragao edlica na matriz energética nacional e em vista dos
planejamentos de expansao no setor, possiveis falhas que venham a ocorrer devem ser
sanadas o mais prontamente possivel. Dentre as falhas mais comuns em sistemas de
geragao eolica, estao problemas no sistema de cicloconversao (Corrente alternada - corrente
continua - corrente alternada) responséaveis por condicionar a energia gerada para ser
injetada no sistema de poténcia.

Esses conversores, CA-CC-CA, sao responsaveis por cerca de 13% das falhas por turbina
ao ano(SANTELO; MONTEIRO, 2020). Esse fato evidencia a necessidade emergente de
estudos envolvendo métodos para que estas interrupgoes acontecam com a menor frequéncia
possivel e, uma vez que ocorram, que as agoes de resolucao sejam rapidas e eficazes. A

estrutura do conversor é composta por diversos componentes, tais como: capacitor, placa
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de circuito impresso, chaves semicondutoras e conectores. Qualquer um desses componentes
pode falhar, levando o conversor a falha. A causa da falha também pode ser das mais
diversas, dentre elas: sobretensao elétrica, ativacao térmica, eletromigragao, efeitos de
carga e contaminacao ionica, degradagao da graxa, fadiga da solda, dentre outros problemas
elétricos e mecanicos (FISCHER et al., 2012).

Identifica-se que o diagnostico em conversores CA-CC-CA é complexo, e a ocorréncia
de uma falha pode resultar em tempo de indisponibilidade elevado até que o problema seja
sanado. Esse tempo de indisponibilidade leva a uma série de prejuizos a usina de geracao,
destacando-se o pagamento de multas contratuais caso a disponibilidade seja inferior a
98%.

Os métodos de diagnoéstico de falhas incluem trés categorias: métodos baseados em
modelo, métodos baseados em sinais e métodos baseados em dados. O método baseado em
modelo acontece por meio de um modelo matematico preciso com base no conhecimento
fisico acerca das estruturas e dinamica do sistema. O método baseado em sinal avalia o
comportamento do sistema a partir de falhas de componentes, gerando variaveis e limites
de diagnostico com base nos sinais medidos. Por fim, o método baseado em dados utiliza
numerosos dados histéricos de operacao para obter estados do sistema. Primariamente,
realizando o processamento de sinais medidos e extracao de caracteristicas, e, a partir disto,
desenvolvendo um algoritmo de inteligéncia artificial para treinamento e reconhecimento
de padroes de falha (LIANG et al., 2022).

Através dos dados provenientes de um Sistemas de Supervisao e Aquisicao de Dados,
em inglés Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA), com o historico de dados
de diversas variaveis presentes no processo de geracao de energia eodlica, é possivel o
desenvolvimento de um sistema para diagnosticar as causas das falhas nos conversores.

Nesse contexto, diversos trabalhos académicos vém propondo sistemas para realiza¢ao
de diagnostico em conversores baseadas na anélise destes dados,(LIU et al., 2020), (KOU
et al., 2020), (ZHANG et al., 2020), entre outros. O método de deteccao de falhas através
de redes neurais convolucionais tem apresentado resultados satisfatérios para classificagao
do estado normal e anormal de operagao, em se tratando de geracao edlica com falhas
frequentes no sistema do conversor, pitch e gerador, conforme visto em (LIU et al., 2020).
Uma caracteristica positiva muito atrativa e que justifica a escolha do método, ja que, a
classificacao entre falhas é objeto principal de estudo deste trabalho.

A partir da expansao da parcela de geracao edlica no cenario mundial, verifica-se, em
paralelo, os desafios para a garantia de uma geracao com ac¢oes mais rapidas para resolugao
das interrupgoes. Portanto, é de extrema contribuicao para o setor, estudos que visem o
aumento desta confiabilidade, em especial, com o uso de dados reais da operagao de uma
planta permitindo uma validagao robusta e o desenvolvimento de um software para auxilio

a decisao posteriormente.
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1.1 Objetivos

Diagnosticar causas de falhas apresentadas por conversores de poténcia em uma planta
de geragao edlica, através da aplica¢do de uma rede neural convolucional (RNC) ResNet50

com os dados de entrada representados como graficos de radar.

1.1.1 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Adquirir os seguintes dados histéricos relacionados a velocidade do vento, velocidade
do rotor, poténcia, velocidade do gerador, temperatura ambiente e temperatura do

gerador, além de outros dados cedidos pelo o centro de geragao edlica;
2. Sintetizar dos dados obtidos através de um grafico de radar;
3. Implementar uma rede neural convolucional ResNet50;

4. Treinar a rede para classificacao de estados anormais de operagao e o quanto cada

uma das variaveis de entrada diverge da condigao ideal de operacao;

5. Determinar a taxa de acerto da rede neural convolucional, verificando se apresenta

um comportamento satisfatorio, bem como a identificacao da possivel raiz da falha.

1.2 Estrutura do trabalho

No capitulo 2, é apresentada a fundamentacao teérica do trabalho, abordando os temas
de geracao eodlica, processo de conversao CA-CC-CA aplicados neste tipo de geragao,
funcionamento dos sistemas relacionados, representacao de variaveis em grafico de radar e
redes neurais convolucionais aplicadas para processamento de imagens.

No capitulo 3, vé-se a metodologia aplicada para a execucao da pesquisa e do trabalho
de diagnostico de falhas de conversores utilizando redes neurais convolucionais. Sao
apresentadas informagcoes dos conversores que foram estudados, da forma como os dados
foram sintetizados na forma de graficos de radar e da implementagao e treinamento da
rede neural.

No capitulo 4, sao apresentados os resultados alcancados e analises pertinentes a estes.

No capitulo 5 sao descritas as consideragoes finais do trabalho, bem como sugestoes

para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teérica

Nesta secao os conceitos tebricos necessarios para o desenvolvimento do trabalho

proposto sao apresentados.

2.1 O Aerogerador

Sobretudo, antes de propor um método para resolugao de falhas, é necessério ter
conhecimento acerca da estrutura e funcionamento de um aerogerador. Adicionalmente, é
preciso, também, entender quais indicadores sao de fundamental anéalise frente distirbios
de operacao da méquina. Os principais componentes de uma turbina encontram-se na

Figura 2.1:

Figura 2.1. Desenho esquemético de uma turbina edlica.

Multiplicador de velscidade
Acoplamento elisticn

Sersores de vento

—— Torme de sustentagio

Cantrole de gire

Sistema de
controle

Sistema de frain
aeradindmico

Fonte: (ABEEGLICA, 2022).
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O rotor edlico é o principal componente de um aerogerador. E nele que se perde e se
converte boa parte da energia contida dos ventos. E no rotor que se encontra as partes
rotativas externas a Nacele, sendo estas: as pas, o cubo (hub) e o sistema de controle de
passo (pitch system) (FADIGAS, 2012).

As pés sao os componentes responséveis por converter a energia dos ventos em energia
mecénica de rotacao. As turbinas em estudo s@o compostas por trés pas, em comparagao a
turbinas de uma ou duas pas, este modelo apresenta maior eficiéncia, devido a razoes tais
como: maior estabilidade, momento polar de inércia constante com relagao ao movimento
de orientagao do rotor, menor velocidade rotacional para uma mesma producao de energia,

menor ruido e sistema menos complexo para absorver os impactos das cargas do rotor com
a turbina (FADIGAS, 2012).

Figura 2.2. Esquema simplificado do Hub-Nacele.

CAIXA
MULTIPLICADORA CERARCR D,
HUB ROLAMENTO % .

\ PRINCIPAL N \

Fonte: (REIS, 2020).

O hub consiste no componente da turbina responsavel pelo o acomplamento das pas ao
eixo principal de rotagao. Em turbinas que possuem o sistema de pitch, esse mecanismo
também fica fixo nesta estrutura.

O sistema de pitch ajusta o &ngulo das pas de uma turbina edlica. Ao passo que esse
angulo ¢ ajustado, o mecanismo de controle de passo comanda o quanto de energia pode
ser extraido através das pas (U.S. DEPARTMENT OF ENERGY, 2023). Em adicional,
esse sistema é importante pois também atua como um freio desacelerando o rotor da
turbina e evitando danos & maquina quando a velocidade do vento é muito alta para uma
operagao segura(FADIGAS, 2012).

O amago do processo da geracao edlica encontra-se nos componentes presentes na
Nacele, onde esta presente o sistema de transmissao mecéanico do aerogerador (drivetrain),
composto pelo: rolamento principal, caixa multiplicadora (gearboz), acoplamentos, sistema
de freio e o gerador. O drivetrain converte a rotagao de baixa velocidade e alto torque do

rotor da turbina em energia elétrica.
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O rolamento principal main bearing ou eixo principal tem por funcgao fazer a trans-
feréncia do torque desenvolvido no rotor para o restante dos componentes do sistema
de transmissao mecanico (FADIGAS, 2012). As pés e o cubo juntos formam o rotor da
turbina.

A caixa multiplicadora é responsavel por transmitir a energia mecéanica do eixo do
rotor ao eixo do gerador.(FADIGAS, 2012). O mecanismo mais utilizado para realizar a
multiplicacao de velocidade e que, inclusive, é adotado no modelo de turbina analisado, é
a caixa de engrenagens main shaft.

O gerador é acionado pelo eixo de alta velocidade. Os enrolamentos de cobre giram
através de um campo magnético no gerador para produzir eletricidade. Alguns geradores
sao acionados pela gearbozr, no caso das turbinas em anélise, e outros sao acionados
diretamente, onde o rotor é conectado diretamente ao gerador (U.S. DEPARTMENT OF
ENERGY, 2023).

Os geradores utilizados na geracao edlica podem ser sincronos ou assincronos, mais
comumente a segunda opgao. O gerador sincrono de ima permanente (PMSG, do inglés
Permanent Magnet Synchronous Generator) e o gerador de indugao com rotor bobinado
(DFIG, do inglés Doubly Fed Induction Generator) sdo as tecnologias mais aplicadas para
trabalhar com turbinas eélicas.

Em comparagao com outros sistemas de turbinas edlicas utilizados atualmente, a
evolugao acelerada de turbinas de acionamento direto com o gerador sincrono de ima
permanente, pode ser atribuida a sua estrutura simples, baixo custo de manutencao, alto
eficiéncia de conversao e alta confiabilidade. Além disso, seu desempenho de controle de
desacoplamento é muito menos sensivel as varia¢oes dos parametros do gerador (WU et
al., 2013).

Figura 2.3. Esquematico de um gerador de indu¢ao com rotor bobinado.
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Fonte: (ELKASEM et al., 2019).

No entanto, DFIG é o gerador mais utilizado nesse tipo de aplicacao, inclusive é a
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estrutura presente nas turbinas em estudo. Porém, devido a diferenca de velocidade entre
o estator e o rotor, é necessaria a presenca da gearbor para acoplar o rotor ao gerador.
Embora exista a necessidade de uma caixa multiplicadora e anéis deslizantes, e isso leve a
um nivel de confiabilidade média e reduzida longevidade devido & falhas em rolamentos e
engrenagens; os ganhos em: faixa de velocidade limitada em torno de 30% da velocidade
sincrona, controle total da poténcia ativa e reativa, alta eficiéncia e rendimento energético,
justificam a escolha (DAHIYA; G, 2019).

Para aumentar o nivel de seguranca da maquina, ¢ indispensavel o uso de freios
mecanicos, ou Brake. O sistema de freios tem duas funcionalidades: parar o rotor para
manutencoes e reparos, e auxiliar o freio aerodindmico, principalmente , em turbinas de
menor capacidade de poténcia quando o sistema estd em sobrevelocidade (FADIGAS,
2012). Ha dois tipos de freios mecéanicos utilizados em turbinas: a disco e a embreagem;
no caso das turbinas em anélise, os freios sao de disco.

Um dos sistemas mais criticos para a garantia da alta disponibilidade de uma turbina
¢ o sistema de controle de orientac¢do do rotor ( Yaw control). Este mecanismo de controle
tem por funcao orientar o rotor e a Nacele na dire¢ao do vento, de forma que o giro das pas
fique perpendicular a esta direcao. Dessa forma, possibilitando o aproveitamento méximo
da forga dos ventos.(FADIGAS, 2012)

Para que os sistemas supracitados operem de forma coesa, é preciso que exista um
sistema de controle. O controlador tem por fungao principal desligar a turbina na iminéncia
de uma alta velocidade do vento, a fim de evitar danos aos diferentes componentes mecanicos
de uma turbina (U.S. DEPARTMENT OF ENERGY, 2023). Esse sistema de controle é

dividido em trés partes:

e Um controlador da central edlica, frequentemente representado através de um sistema
supervisorio (SCADA), com a possibilidade de operacdo sobre a maquina de maneira

remota;

e Um controle supervisorio individualizado para cada turbina, controlando o chavea-

mento entre os diversos estados de operagao e monitoramento de falhas;

e Controles dinamicos para os varios subsistemas da turbina, com o ajuste de atuadores

frente & mudancas no estado de operacao.

2.2 Conversores Aplicados a Geracdo de Energia Edlica

A energia edlica advém do movimento das massas de ar, as quais sao variaveis no
tempo e espaco. Essa caracteristica faz com que a energia gerada seja alternada e em uma
frequéncia variavel, sendo necessario a conversao para continua, através de um link CC,
e posterior conversao para uma tensao alternada com a frequéncia compativel com a da

rede, conforme apresentado na Figura 2.4.



20

Figura 2.4. Topologia de um sistema de geracao etlica. Fonte: Liang et al. (2022).
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Esses conversores sao responsaveis por controlar a magnetizacao do gerador e, au-
tomaticamente, controlar a tensao dos sinais de geracao, realizando a compensacao de
frequéncia do sinal gerado frente as variagoes de velocidade mecanica do rotor da turbina.
Além disso, controla o giro mecénico do eixo e o escorregamento do gerador, auxiliando
na frenagem mecénica quando necessério, através dos principios eletromagnéticos. Outro
ponto importante, ¢ que o conversor realiza o controle de poténcia reativa da rede que a
turbina alimenta.

Dependendo do tipo de gerador empregado, eletronica de poténcia, controlabilidade
de velocidade e da maneira como a poténcia aerodinamica é limitada, varios modelos de
projeto de conversores para turbinas eélicas estao disponiveis (BLAABJERG et al., 2015).
Dentre esses modelos destacam-se: 2L-VSC, 3L-NPC e 3L-MMC. O modelo aplicado é
o 3L-NPC-BTB, ja que, para lidar com tensoes mais altas e maiores classificagoes de
poténcia, um conversor de varios niveis tem se mostrado uma opgao mais vantajosa.

O conversor 3L-NPC-BTB se sobressai ao 2L.-BTB por alcangar um nivel de tensao
de saida a mais com menos esforgo, dv/dt, tornando assim possivel converter a poténcia
em niveis altos com correntes mais baixas, menos dispositivos associados e sistema de
filtragem reduzido.(BLAABJERG et al., 2015)

Na Figura 1, é possivel notar que os conversores sao formados por grupos de chaves
semicondutoras, em geral, sao utilizados médulos de transistores bipolares de base isolada

(IGBT), em que aos pares formam os bragos de chaveamento. Essas chaves podem falhar,
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levando o conversor a uma falha critica, ou a uma méa operacao. Além das chaves, existe
a presenca de um capacitor (link CC) que estabiliza a tensao continua apos a fase de
retificacdo do conversor do lado gerador, conectando-o com o lado rede. Existem outros
motivos de falhas, além das que ocorrem nas chaves e no capacitor, uma estratificacao dos

componentes responsaveis por falhas em conversores é apresentado na Figura 2.5.

Figura 2.5. Proporcao de falhas por componente de um conversor aplicado a geracao
eblica.
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Fonte: (YANG; CHAI 2016).

Dado o nimero de componentes e a quantidade de causas que levam os mesmos a falha,
o diagnostico se torna complexo e demorado. Quanto mais rapido o diagnostico for feito,
mais rapido o problema seré resolvido, aumentando a eficiéncia econfiabilidade do sistema
geracao. Pelo exposto, métodos de diagnostico sao objeto de estudo de diversos trabalhos,

visando o aumento da disponibilidade das turbinas frente a falhas desta natureza.

2.3 Representacdo de Variaveis em Grafico de Radar

O grafico em radar é 1util para agregar um conjunto de informacoes. Consiste em
um grupo de eixos equiangulares, em que cada raio representa uma das variaveis, e o
comprimento de cada raio é proporcional ao modulo da variavel para o ponto de dados
em relagao & maxima magnitude da varidvel em todos os pontos, conforme apresentado
na Figura 2.6. E um método de representacio grafica, que visualiza dados numéricos da
perspectiva do "pensamento de superficie", e converte a informacao no espaco invisivel de
alta dimensao em informagao plana intuitiva(CHENG; JIA, 2019). Os valores em cada um
dois eixos sao conectados formando um desenho, sendo dados normalizados para intervalos

condizentes as necessidades de aplicacao.



22

Com base nesse método, os dados numéricos podem ser efetivamente convertidos em
dados de imagem, e a representacao do grafico de radar dificilmente levara a perda da

informacao original, mas aumentara o efeito de visualizagdo dos dados originais (CHENG:
JIA, 2019).

Figura 2.6. Exemplo de grafico em radar.
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Fonte: (ZHANG et al., 2020).

Portanto, a partir da conversao dos dados numéricos de quaisquer variavel de interesse
para o grafico de radar, é possivel aplica-las como o Dataframe no desenvolvimento de uma
rede neural convolucional, visando a extracao e identificacao das inforrmagoes de borda do
grafico de radar, o que corrobora com melhores resultados de classificacao, comprovado
por Liu et al. (2020) ao obter uma maior taxa de acerto fazendo uso desta ferramenta de

representacao de dados.

2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais, também conhecidas como redes neurais artificiais (ANNs) ou redes
neurais simuladas (SNNs), sdo um subconjunto de aprendizado de méaquina e estao no
cerne dos algoritmos de aprendizado profundo (deep learning). As redes neurais artificiais
(ANNs) s@o compostas por camadas de um n6, contendo uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada no, ou neurdnio artificial, conecta-se
a outro e tem um peso e um limite associados. Se a saida de qualquer né individual estiver
acima do valor do limite especificado, esse no sera ativado, enviando dados para a proxima
camada da rede. Caso contréario, nenhum dado seré transmitido junto a préxima camada
da rede (IBM, 2021).

A escolha por um método de aprendizado profundo baseia-se nas seguintes vantagens:

capacidade de aprendizado profundo em diversas aplicagoes, robustez as mudancas usuais
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nos dados de entrada, abordagem 1til em problemas onde os dados sao insuficientes, além
de ser um método altamente escalavel (ALZUBAIDI et al., 2021).

Figura 2.7. Diagrama simplificado de uma rede neural.
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v

Fonte: (DAKE, 2006).

Para o deep learning, existem véarias técnicas de aprendizado supervisionado, como
redes neurais recorrentes (RNNs), redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais
profundas (DNNs). Redes neurais convolucionais, do inglés Convolutional Neural Networks
- CNN, estao na classe de rede neurais de aprendizado profundo sendo uma rede na qual
existem camadas ocultas entre as camadas de entrada e saida.

As redes neurais convolucionais sao projetadas especificamente para reconhecer padroes
bi-dimensionais com alto grau de invariancia as diversas formas de distor¢ao da informacao
(HAYKIN, 2008). Um exemplo de uso classico para as redes neurais convolucionais é o
reconhecimento de niimeros escritos a mao, mas podem ser utilizados em diversas aplicagoes
de processamento de imagem, conforme apresentado na Figura 2.8.

Utilizando as informagoes compiladas na forma de graficos de radar, e aplicadas a uma
rede neural convolucional, é possivel diagnosticar um conversor aplicado a geracao edlica.
Esse método de diagnostico foi proposto por Liu et al. (2020), o qual obteve diagnosticos
com uma acuracia de 94,87% e um falso positivo de apenas 5,13%.

O principal beneficio da CNN em comparagao com seus antecessores ¢ que ela identifica
automaticamente as caracteristicas relevantes sem supervisao humana. Ao contrario das
redes totalmente conectadas (FC) convencionais, pesos compartilhados e conexoes locais

na CNN sao empregados para aproveitar totalmente as estruturas de dados 2D, como



24
sinais de imagem. Essa operacao utiliza um nimero extremamente pequeno de parametros,
o que simplifica o processo de treinamento e acelera a rede (ALZUBAIDI et al., 2021).

Figura 2.8. Rede neural convolucional para processamento de imagem.
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Fonte: (HAYKIN, 2008)

Entretanto, a rede implementada por Liu et al. (2020) diferenciava quando as condigoes
de operacao eram normais ou provocariam falhas, sem nenhum indicativo de qual das
grandezas do grafico em radar divergia mais das condi¢des normais de operagao em caso
de falha. Dessa forma, nao era possivel indicar a principal causa da falha. Abrindo espaco
para a necessidade de identificar qual, ou quais, elementos mais divergem do estado normal
de operagao, indicando a provavel causa da falha, ou pelo menos diminuindo o nimero de
possibilidades a serem investigadas.

A ResNet surgiu com o objetivo de projetar uma rede ultra profunda, livre do problema
do gradiente desvanecente, em comparacao com as redes anteriores. Vérios tipos de ResNet
foram desenvolvidos com base no nimero de camadas, comecando com 34 camadas e indo
até 1202 camadas. O tipo mais comum foi o ResNet50, que consistia em 49 camadas
convolucionais mais uma tnica camada totalmente conectada (ALZUBAIDI et al., 2021).

Essa arquitetura foi desenvolvida para superar desafios no treinamento de aprendizado
profundo, pois esse treinamento geralmente leva bastante tempo e é limitado a um certo
nimero de camadas. A vantagem do modelo ResNets em comparagao com outros modelos
arquiteturais é que o desempenho desse modelo nao diminui, mesmo quando a arquitetura
fica mais profunda. Além disso, os calculos computacionais sao simplificados, e a capacidade
de treinar redes é aprimorada. O modelo ResNet é implementado aplicando conexoes
de atalho em duas a trés camadas que contém ReLU e a normalizacao em lote entre as
arquiteturas demonstraram que o modelo ResNet tem melhor desempenho na classificagao
de imagens do que outros modelos, indicando que as caracteristicas da imagem foram
extraidas de maneira eficaz pelo ResNet (SARWINDA et al., 2021).

Dada uma entrada z, o mapeamento residual F(z) é denotado por F(z) + z, ou seja,

esse mapeamento soma a entrada de um bloco residual (x identidade) a saida resultante
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desse mesmo bloco, conforme ilustrado pela estrutura do bloco presente na Figura 2.9.
Essa soma é realizada enquanto os mapas de caracteristicas resultantes das camadas de

convolugao possuem a mesma resolu¢ao (BEZERRA, 2018).

Figura 2.9. Estrutura do bloco residual dos modelos ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-152.
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Fonte: (BEZERRA, 2018).

Com base nos conceitos e teoria discutidos, busca-se agora explorar e validar empiri-
camente uma ResNet-50 voltada para o diagnéstico de conversores CA-CC-CA, com a
avaliacao de métodos para a implementacao da rede e desempenho da mesma. Na secao

de metodologia é demonstrado os meios para a execucao da pesquisa.
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3 Metodologia

No presente trabalho, foi realizada a anéalise de falhas de uma central geradora eélica
com poténcia instalada de 142 MW e com dois diferentes modelos de turbinas. Dados
mais aprofundados acerca de localizagao, fabricante e tecnologia implementada na turbina
serao preservados por motivos de a empresa dispor de protecao de dados autorais incisiva,
nao permitindo a explanacao detalhada de caracteristicas intrinsecas dos aerogeradores e
sua performance, além de notas de resolucao de atividades corretivas na turbina.

O parque em analise esta em operacao ha cerca de 10 anos, sendo este, dividido em
aerogeradores tipo A e tipo B. As caracteristicas técnicas de cada tipo de turbina estudadas

sao apresentadas nas Tabelas 3.1 e 3.2:

Tabela 3.1. Caracteristicas técnicas da turbina tipo A.

Parametros técnicos da turbina tipo A

Poténcia nominal 1,6 MW
Velocidade Nominal do Vento 14 m/s
Diametro do rotor 100 m
Tipo de Turbina Eixo Horizontal
Tensao de Saida 690 V
Frequéncia de Saida 60 Hz

Fonte: Propria autora.

Tabela 3.2. Caracteristicas técnicas da turbina tipo B.

Parametros técnicos da turbina tipo B

Poténcia nominal 2,5 MW
Velocidade Nominal do Vento 12 m/s
Diametro do rotor 116 m
Tipo de Turbina Eixo Horizontal
Tensao de Saida 690 V
Frequéncia de Saida 60 Hz

Fonte: Propria autora.

Para a execucao da pesquisa foram levantadas todas as classificagoes de falhas nos
conversores, sendo elas classificadas nos mais distintos problemas que sao relacionados ao
sistema de conversao, resultando em um conjunto de 46 problemas que podem ocorrer em

conversores CA-CC-CA aplicados & geragao edlica.
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Generalizando, as falhas de conversores para os modelos de turbina em anélise, podem
ser por diversas razoes: temperatura do conversor atingiu o nivel de aviso, excesso de tensao,
condicoes excepcionais da rede, problemas nos semicondutores, entre outros motivos.

De modo semelhante, também foram levantadas outros tipos de falhas que podem
ocorrer em uma turbina edlica relacionadas a outros sistemas da mesma. Todas essas outras
falhas foram consideradas como um s6 conjunto de classificacao, a fim de diferencia-las
das falhas de conversores.

Devido a politica rigorosa de protecao de dados da empresa fabricante, nao é possivel
fornecer informagoes adicionais sobre os tipos especificos de cada uma das falhas de
conversor encontradas e nem os codigos utilizados pela operagao de que se refere cada uma
delas, sejam elas no sistema de conversao ou em outros sistemas da turbina.O sistema de
protecao de dados implementado pela empresa é altamente robusto e visa salvaguardar
informagoes confidenciais e sensiveis. Portanto, em conformidade com as politicas de
privacidade e seguranca da organizacao, quaisquer detalhes adicionais sobre as falhas de

conversor nao podem ser divulgados neste trabalho.

3.1 Agquisicdo de dados de operacdo das turbinas

Para o desenvolvimento da pesquisa de aprendizado supervisionado da méquina, a
priori, era necessario realizar o levantamento das varidveis mais interessantes para a anélise
de falhas em conversores. De acordo com Liu et al. (2020) para um estudo mais preciso,
foram consideradas as variaveis sugeridas pelo autor: poténcia gerada, velocidade do vento,
velocidade do gerador e velocidade do rotor. Adicionalmente, mais algumas variaveis foram
obtidas de acordo com a analise de influéncia dos indicadores em falhas relacionadas ao
conversor, sendo elas: temperatura ambiente e temperatura no gerador. A escolha dessas

variaveis adicionais para o estudo, justificam-se nos seguintes pontos:

1. Temperatura ambiente: a temperatura ambiente afeta nao somente a eficiéncia
do conversor, como também, em certo nivel, é capaz de levar a degradacao de

componentes, como: transistores, semicondutores, etc.

2. Temperatura no gerador: Conversores e inversores operam de forma mais eficiente
em temperaturas mais baixas, portanto, ¢ um indicador de eficiéncia. Outro tépico a
ser destacado é que um aumento siibito e nao explicado na temperatura pode indicar

um problema em um componente ou sistema de resfriamento.

Os dados foram obtidos através do WindSCADA com intervalos de 10 em 10 minutos,
sendo os tinicos registros disponiveis para consulta dos indicadores no supervisério em
situagoes de falhas prévias e nao instantaneas (a leitura de dados é mais recorrente,

chegando a intervalos de 10 segundos). O periodo de andlise deu-se entre setembro de
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2021 a setembro de 2022, para melhor estimativa do comportamento do aerogerador e seus
sistemas frente & mudangas de estagoes e fatores associados.

Apos a tratativa dos dados validos para a construcao da rede, os selecionados foram
sintetizados em grupos de matrizes. Na primeira matriz, cada linha representa um
estado normal de operacao e cada coluna é o respectivo valor do parametro relacionado a
este estado. Na segunda matriz, cada linha representa um estado anormal de operagao,
indicando possivel mau funcionamento causado por outros tipos de falhas, e cada coluna é
o respectivo valor do parametro relacionado ao mau funcionamento, semelhante a primeira
matriz. Por fim, nas demais matrizes cada linha representa um estado anormal de operacao,
mas nesse caso, para as falhas de conversor, e cada coluna é o respectivo valor do parametro
relacionado ao mau funcionamento do conversor.

Cada conjunto de dados contém seis colunas de indicadores e, em média, 200 linhas de
dados coletados. A quantidade de linhas varia em alguns casos, porque, a depender da
falha, pode ocorrer com menor frequéncia. De modo geral, procurou-se igualar o espago

amostral de estados de operacao das falhas de conversores, sem falhas e com outros tipos

de falhas.

3.2 Criacdo de Graficos de Radar

Apos a extracao e processamento dos dados, todas as linhas, de todas as matrizes
supracitadas, foram sintetizadas em graficos radar de forma a gerar um poligono. Isso foi
feito através da linguagem Phyton, o software é livre sob a licenga BSD (Berkeley Software
Distribuiton) e muito ttil para manipulagao de dados.

Para a execucgao desta pesquisa,utilizou-se a biblioteca Pandas para organizacao das
matrizes advindas de um arquivo excel e manipulacao de dados, alinhado a isso fez-se uso
da biblioteca matplotlib para a geracao dos graficos e a biblioteca NumPy para operagoes
matematicas. Cada grafico em radar é formado por uma imagem com dimensoes de 10x12
polegadas, com o gréafico de radar sendo desenhado com a linha principal em azul para
representacao da informagao de cada estado de operacao, como indicam as Figuras 3.1,
3.2e3.3.

Os graficos de radar gerados incluiam seis eixos contendo: poténcia gerada, velocidade do
vento, velocidade do gerador, temperatura ambiente, temperatura no gerador e velocidade
do rotor nos instantes de coleta dos dados. As escalas foram ajustadas pensando nos
valores méaximo e minimo para cada variavel trabalhada, para que os padroes fossem mais
evidentes, como pode ser visto no exemplo da Figura 3.4.

A normalizagao ¢é realizada para cada coluna (parametro) dos dados, e a técnica
empregada é conhecida como "min-max scaling”. Para cada coluna respectiva a uma
variavel, foram obtidos os valores maximo e minimo e aplicado uma férmula de normalizacao,

que assegura que todos os valores estejam no intervalo fechado de 0 a 1.



Figura 3.1. Grafico de radar com outros tipos de falha.

Fonte: Prépria autora.

Figura 3.2. Grafico de radar com falha de conversor.

—

Fonte: Prépria autora.

Figura 3.3. Grafico de radar sem falhas.
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Fonte: Propria autora.
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Figura 3.4. Eixos do grafico de radar.
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Fonte: Propria autora.

Essa normalizacao é especialmente 1util em casos em que os parametros tém escalas
muito diferentes, que é o caso dos dados analisados. Um comparativo entre as colunas de
dados sem a normalizacao afetariam significativamente no treinamento da rede, ja que
este processo torna mais facil visualizar padroes e comparar as tendéncias em diferentes
parametros, aumentando a taxa de acerto da rede.

O codigo foi implementado para a geragao dos gréaficos de radar com a biblioteca
NumPy. Ela gera valores entre 0 e 27 (ou seja, um circulo completo) dividido pelo nimero
de parametros especificados em co6digo. Como foram seis parametros, os angulos dos eixos
de radar estarao em 0°, 60°, 120°, 180°, 240° e 300°. Esses angulos correspondem a diregoes

diferentes nos gréficos de radar, permitindo a visualizacao dos dados em varias diregoes.

3.3 Implementacdo da rede neural

Apo6s o condicionamento das informacoes, uma rede neural convolucional foi imple-
mentada utilizando a linguagem Python. A estrutura escolhida foi uma rede residual
com cinquenta camadas (ResNet50), ilustrada na Figura pois esse modelo simplifica o
treinamento da rede enquanto, ao mesmo tempo, aborda o problema de degradagao da rede
(LUYING et al., 2023). A complexidade dos problemas que uma rede consegue resolver
aumenta com o aumento da quantidade de camadas que possui.

A necessidade de um modelo como ResNet surgiu devido a uma série de armadilhas
nas redes modernas anteriores. Dificuldade em treinar redes neurais profundas: A medida
que o nimero de camadas em um modelo aumenta, uma simples camada de Convolugao

de kernel 7x7 de 3 canais para 32 canais adiciona 4736 parametros. Um aumento no
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numero de camadas leva a um aumento igual na complexidade para treinar o modelo. O
treinamento entao requer maior poténcia computacional e memoria(MUKHERJEE, 2022).

Uma rede neural é frequentemente considerada um aproximador de fung¢oes. Ela tem a
capacidade de modelar fung¢oes dadas entrada, alvo e uma comparacao entre a saida da
funcao e o alvo. Adicionar multiplas camadas a uma rede a torna mais capaz de modelar

fungoes complexas. Adicionar camadas pode ser visto como uma expansao do espago de
funcao (MUKHERJEE, 2022).

Figura 3.5. Arquitetura de uma ResNet50.
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Input Output

Max Pool
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block
Conv Block
ID Block

‘ Zero Padding |
Avg Pool
Flattening

FC

e e e

Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage4 Stage 5

Fonte: (MUKHERJEE, 2022).

Entretanto, aumentar o nimero de camadas pode ser computacionalmente custoso e
levar a problemas de treinamento, bem como aumento do erro. Visando solucionar esse
problema, as redes residuais foram concebidas e sao adequadas para aplicacao no estudo
proposto. Tendo em vista que, nao existem requisitos de tempo para treinar a rede e as
imagens a serem processadas possuem um grau intermediario de complexidade.

Um grande ofensor do treinamento em redes neurais é o gradiente desaparecendo,
resultado de uma falta de atencao a estabilidade numérica dos parametros da rede. Durante
a retropropagacao, a medida que vai ocorrendo uma transi¢ao das camadas profundas
para as rasas, a regra da cadeia de diferenciagao multiplica os gradientes. Muitas vezes,
esses gradientes sao pequenos na ordem de 107° ou mais, & medida que esses ntimeros
pequenos continuam sendo multiplicados entre si, tornam-se infinitesimalmente menores,
fazendo mudangas quase negligenciéveis nos pesos (MUKHERJEE, 2022).

Por outro lado, existem casos em que o gradiente atinge ordens de 10* ou mais. A
medida que esses gradientes grandes se multiplicam entre si, os valores tendem a se mover
em dire¢ao ao infinito. Permitir que uma grande variedade de valores esteja no dominio
numérico para pesos torna dificil alcangar a convergéncia (MUKHERJEE, 2022). O modelo
ResNet, devido a sua arquitetura, nao permite que esses problemas ocorram de forma
alguma, devido as conexdes de salto (presentes na Figura 2.9), que adicionam a fungao

identidade & saida.
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Em termos de arquitetura, se alguma camada acabar prejudicando o desempenho
do modelo em uma rede simples, ela é pulada devido a presenca das conexoes de salto
(MUKHERJEE, 2022). Além disso, a ResNet-50 foi pré-treinada em grandes conjuntos
de dados, como o conjunto de dados ImageNet, que contém milhoes de imagens em
mil categorias diferentes. Isso significa que a rede ja aprendeu uma representacao rica
e generalizada de caracteristicas visuais, o que é benéfico para a aplicacao do projeto
desenvolvido.

Sendo assim, a rede neural foi implementada utilizando, também, a linguagem Phyton.
Para que isso fosse possivel, foi feito o uso algumas bibliotecas durante a construgao do

codigo:

e Pandas: Através dessa biblioteca foi feito o carregamento de dados de uma planilha
no Excel, nessa planilha ha a classificacao das imagens de acordo com o estado de
operacao das mesmas. Esse processo é muito importante para que o treinamento
de rede ocorra corretamente, ja que indica, a partir de como os parametros se

comportam, um estado normal de operagao, com falha de conversor, ou outro tipo
de falha.

e Os: O modulo ’os’ possibilita a interagao com o sistema operacional, esta funcao foi
utilizada para a construcao de caminhos completos para os graficos de radar a serem

processados.

e Pillow: Esta biblioteca é responsavel pelo o trato dos graficos de radar, redimensionando-
os, convertendo-os para escala de cinza e aplicando outras transformagoes necessarias

antes de alimenté-las & rede neural.

e PyTorch: O PyTorch é uma biblioteca de aprendizado de maquina, fornecendo
tensores e operacoes matematicas eficientes para o manejo de dados no modelo de
aprendizado supervisionado. Desse modo, através dessa funcgao, foi possivel criar,

treinar e avaliar o desempenho da rede neural.

e Torchvision: O Torchvision faz parte do ambiente do Pytorch e foi utilizado para a
defini¢ao de transformacgoes a serem aplicadas aos gréaficos de radar previamente ao

treinamento.

e Torch.utils.data: Esta funcao possibilitou, para o presente trabalho, um conjunto
de classes e funcoes para lidar com o conjunto de dados em vista, facilitando a
criacao de conjuntos de dados através de tensores e criando iteradores que permitem

a alimentacao eficiente de dados ao modelo durante o treinamento.

e Scikit-Learn: A biblioteca Scikit-Learn foi fundamental para a avaliagao do desem-
penho do modelo, sendo utilizada para dividir os dados em conjuntos de treinamento,

validacao e teste.



33

e Torch.nn: Através do Torch.nn foi possivel fornecer classes e fungoes para a
construcao da rede neural, definindo a arquitetura da rede, incluindo a definicao da

ultima camada para a tarefa de classificagao.

e Torchvision.models: Também faz parte da ambiente Pytorch oferecendo modelos
de rede pré-treinados. No presente trabalho, foi utilizada para o carregamento do

modelo ResNet-50 pré-treinado.

Inicialmente, os dados foram divididos em dois conjuntos: treinamento e teste. Neste
processo, uma parte dos dados ficaram em reserva para teste posterior, numa proporgao
de 20% para o conjunto de teste e 80% para o conjunto de treinamento.

Logo em seguida, o conjunto de treinamento foi dividido novamente com a mesma
proporcionalidade: 64% dos dados para o conjunto de treinamento e 16% para o conjunto
de validacao. Esta divisao adicional é muito importante para o aprendizado de méquina,
j& que, cria um conjunto de treinamento e um conjunto de validagao.

Esse conjunto de validagao faz o ajuste de hiperparametros (taxa de aprendizado, o
niamero de camadas, a fungao de ativagao, etc) e monitora o desempenho do modelo em
dados que nao foram usados durante o treinamento. Além disso, a divisao ajuda a previnir
o overfitting, ou seja, a rede esta se ajustando de modo razoavel aos dados de treinamento,
mas nao consegue processar novos dados. Isso é critico para verificar se o modelo é capaz de
generalizar a novos dados, em vez de simplesmente memorizar o conjunto de treinamento
e facilita ajustes & medida que o treinamento progride.

A rede neural construida estéa adaptada pra o treinamento apenas da camada final,
mantendo as camadas pré-treinadas, permitindo, assim, a economia de tempo e recursos
computacionais. O modelo ResNet-50 pré-treinado e sua adaptacao foram estratégias
sOlidas para que fosse abordado tarefas de classificacao de estados de operacao com base

em graficos de radar.

3.4 Treinamento da rede neural

O treinamento da rede neural é uma etapa fundamental para a construcao da mesma,
para o modelo em questao, foi realizado o treinamento em 100 épocas, onde cada época
representa uma iteragao completa pelo conjunto de treinamento. No decorrer das 100
iteracoes, também foram levantados os dados das perdas, que é a medida de quao bem o
modelo esta se saindo no treinamento. Para a garantia de confiabilidade dessa, rede foi
crucial a definicao de uma fungao de perda.

A funcao utilizada para a definicao destas perdas foi a CrossEntropyLoss, que mede a
diferenca entre as previsoes feitas pelo modelo e os rotulos reais dos dados. Cada época
desta, tem por objetivo a minimizacao das perdas, servindo de indicador que o modelo

esta fazendo melhores previsoes.
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Além disso, para atualizar os pesos da rede durante o treinamento, foi empregado o
otimizador Adam. O otimizador é responsavel por calcular os gradientes da fungao de
perda e ajustar os pesos da rede de acordo. Este otimizador é uma escolha comum em
tarefas de aprendizado profundo, pois adapta automaticamente a taxa de aprendizado.

Para alimentar os dados de treinamento a rede neural, foi utilizado um DataLoader,
que age como um facilitador para iteracgoes eficientes sobre os dados durante o treinamento
de modelos, principalmente quando se esta trabalhando com um grande volume de dados,
o que se aplica na situacao do estudo desenvolvido.

Sendo assim, foi realizada a criagao de um Dataloader com definicao do tamanho do
lote como 32. Isso significa que a rede neural é atualizada apds processar 32 exemplos de
treinamento de cada vez. Além disso, os dados sao embaralhados a cada época para que
sejam evitadas tendéncias no aprendizado.

No suceder do treinamento, o modelo perpassa por cada lote de dados e realiza as

seguintes etapas ciclicamente:

1. O otimizador anula os gradientes acumulados nas camadas da rede;
2. Os dados de entrada do lote sao passados pela rede neural;

3. A funcao de perda faz o comparativo das previsoes da rede com os rotulos reais dos
dados;

4. O gradiente da funcao de perda é calculado para ajuste dos pesos da rede;

5. Esse processo é repetido ciclicamente a cada nova época, com a finalidade que o
modelo tenha aprendido a tarefa de classificagao com a maior precisao possivel de

acordo a disposicao dos dados fornecidos para treinamento.

E importante ressaltar que esse processo de treinamento nao foi realizado cruamente,
apenas com uma implementacao singular da rede neural proposta. Foram realizados testes
de desempenho em diversos cenarios distintos, inclusive com um menor niimero de épocas
e com a insercao de cada uma das falhas de conversor.

Para o treinamento desses dados, o sistema responde de maneira mais satisfatoria com
um modelo com mais épocas, ja que permite que o algoritmo ajuste os pesos dos neurdnios
por mais iteracoes sobre o conjunto de treinamento, de modo a aprender padroes mais
complexos e sutis.

A medida que estas falhas eram adicionadas a rede e havendo uma queda na taxa
de acerto, iam sendo realizados ajustes no tratamento destes dados, com a finalidade de
tornar os padroes mais evidentes: alterando escala de eixos, avaliando a compatibilidade
dos dados obtidos para um tipo de falha especifica e removendo incongruéncias que nao
condiziam com o padrao observado no tipo de estado em questao, além de analise de

recorréncia de falhas e seu impacto sobre a taxa de acerto da rede.
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4 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos e andlises referentes ao desenvol-
vimento da rede neural convolucional aplicado a identificagao e classificacao de falhas em

conversores CA-CC-CA em uma usina edlica.

4.1 Desenvolvimento de um Grafico de radar

A partir do levantamento dos dados, foi possivel gerar 48 conjuntos de graficos de
radar descrevendo a usina geradora edlica operando sem falhas, com falhas relacionadas
ao sistema de conversao e outros tipos de falhas relacionadas a outros sistemas da turbina.
Essas classificacoes, ao todo, resultaram em um volume de 7729 gréaficos que se distinguem
entre si revelando os padroes relacionados.

Este grupo de graficos representam o sistema ao longo de um ano, isto porque o estudo
contempla as mudancas climéticas frente as estacgoes, tendo em vista que existem dois
fatores que influenciam diretamente na disponibilidade, e, por consequéncia, na ocorréncia
de falhas: a velocidade do vento e as variagoes de temperatura.

A velocidade do vento, porque as turbinas sao projetadas para operar dentro de faixas
especificas, e em caso de sobrevelocidade, pode levar & falhas relacionadas aos sistemas
de ajuste e angulacao das pés, entre outros gargalos; e as variacoes de temperatura,
devido & precipitacao e umidade decorrentes das diferentes estacoes do ano, revelando
comportamentos especificos nos equipamentos elétricos e mecéanicos, dependendo das
condigoes do tempo do local. Informagoes estas que foram destacadas, visualmente, nos
graficos de radar, ja que observando-se os dados obtidos, vé-se que um conjunto especifico

costuma apresentar uma ou outra variavel mais sobressaliente em relacao as demais.

4.1.1 Graficos em radar para condi¢cdes normais de operacio

Para o primeiro grupo de graficos de radar, sem nenhum tipo de falha, foram obtidos
3887 graficos. Analisando-se o conjunto de imagens obtidas, é perceptivel que existem
diferencas significativas entre cada um deles, nao revelando um tnico padrao para descrever
um sistema sem falhas, mas sim, um grupo de padroes. Padroes estes que ficam mais

evidentes avaliando-se o comportamento més a més.
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Os resultados demonstraram que o comportamento de uma turbina em estado normal
de operagao, para as variaveis analisadas, é volivel ao longo do ano, demonstrando a
influéncia direta que as condig¢oes intrinsecas de cada periodo causam ao sistema como um
todo. No entanto, para cada més em especifico, os valores de cada eixo sao relativamente
estaveis,em que grande parte dos quadros esté sobreposto, tornando a distribuigao regular,
e por consequéncia, o padrao que representam.

Tal fato pode ser comprovado nos exemplos presentes na Figura 4.1, no qual foram
sobrepostos resultados de trés dias diferentes para um més, sendo o grafico esquerdo
representando o compilado para o més de dezembro, ja o gréafico direito, representando
o més de junho. Observa-se que as representacoes para o més de junho e dezembro nao
apresentam semelhancas suficientes para que exista um padrao claro. No entanto, embora
nao sejam congéneres, a semelhanca entre as sobreposicoes, para um mesmo més, é notavel.
Revelando que, hé sim, ramifica¢oes de padroes referentes aos meses do ano, que juntos,

descrevem o conjunto de dados do sistema sem falhas.

Figura 4.1. Graficos de Radar de um mesmo més.

Dezembro Junho

Fonte: Propria autora.

As divergéncias observadas na magnitude das variaveis medidas pode ser explicada
devido, principalmente, como esta a velocidade do vento no momento em que foi feito o
registro, ja que a mesma influencia diretamente trés variaveis importantes consideradas na
construgao do grafico de radar: a poténcia gerada, a velocidade do gerador e a velocidade
do rotor. Essas grandezas possuem relagao proporcional, quanto maior for a velocidade do
vento, as pas capturam mais energia cinética, levando o rotor a girar mais rapidamente, que,
por sua vez, estando diretamente conectado ao gerador, resulta no aumento da velocidade

do mesmo, gerando maior poténcia.
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Essas variaveis sofrem influéncia significativa da velocidade do vento, prova disto, é que
sao seccionadas em trés condicoes base: a Cut-in-speed, ou velocidade de inicio de rotagao,
no qual para que a poténcia comece a ser gerada, o vento precisa atingir uma velocidade
minima e abaixo dessa velocidade o rotor nao é capaz de gerar energia significativa; a
Rated Speed, ou velocidade nominal, onde o rotor e o gerador operam de maneira 6tima,
gerando a maxima poténcia que a turbina foi projetada para operar; e, por fim, a Cut-out
speed, ou velocidade de desligamento, que precisa ser freada na iminéncia de uma elevada
velocidade do vento, a fim de que se evite danos mecanicos.

Em relagao aos eixos de temperatura, vé-se que a temperatura ambiente também
sofre variagoes a depender da estacao, influenciando na determinacao do padrao visto nos
graficos de radar. Em relagao a temperatura do gerador, com base em uma analise visual,
a mesma acompanha as alteragoes da temperatura ambiente e da velocidade do gerador,
com a elevacao destes indicadores, vé-se o aumento também da temperatura no gerador.
Tais inferéncias demonstram que, embora o padrao nao seja unitario e distoa em condic¢oes
diversas de tempo e temperatura, as variaveis estao em consonancia na anélise de um
sistema em operacao normal e apresentam-se de modo proporcional.

Outra conclusao obtida com a anéalise dos graficos de radar para as condigoes regulares
do sistema é que, para uma mesma estagao do ano, os padroes também sao bastante
similares. Isto se deve ao fato de que os padroes de velocidade do vento e temperatura sao
comuns aos meses de uma mesma estagao.

Por exemplo, os eixos de velocidade do vento e poténcia, mais comumente, sao maiores
no verao em relagao ao inverno, pois é onde se da o pico de geragao edlica, com ventos
mais proximos ao da velocidade nominal, e quanto mais proximo desse velocidade nominal,
maior é a poténcia gerada. Essa dindmica também se reflete nas demais variaveis que
compoem o grafico de radar, com o aumento da velocidade do gerador e temperatura, pelos
motivos explicitados anteriormente. Nas Figuras 4.2 e 4.3 sao demonstradas as inferéncias

supracitadas.
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Figura 4.2. Sobreposi¢ao de Graficos de Radar no verao.

Fonte: Propria autora.

Figura 4.3. Sobreposi¢ao de Graficos de Radar no inverno.

Fonte: Propria autora.

Esse tipo de classificacao considerando o espaco amostral de um ano é bastante
pertinente, j& que para usinas de geragao edlica nao é possivel manter um comportamento
sempre constante. A disponibilidade de uma diversidade de amostras evita, posteriormente,
que a rede nao seja capaz de generalizar novos dados, ou dados nao vistos durante a
etapa de treinamento. Corroborando, desse modo, na criagao de um modelo mais robusto
e adaptavel, que considera as flutuacoes sazonais e apresenta melhor desempenho e

generalizagao do modelo.
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4.1.2 Graficos em radar para condi¢cdes com falhas a parte das do conversor

Em relacao ao segundo grupo de gréaficos de radar, com outros tipos de falhas, foram
obtidos 649 graficos. Ainda que o espago amostral englobasse diferentes falhas relacionadas
a diversos sistemas da turbina, os diagramas apresentaram semelhancas entre si. O
padrao mais frequente exibe um sistema onde as variaveis medidas da velocidade do
rotor, velocidade do gerador e a poténcia estao na origem, como pode ser observado na

sobreposicao dos resultados, exposto na Figura 4.4.

Figura 4.4. Sobreposi¢ao de Graficos de Radar do padrao mais evidente para outros tipos
de falhas.

Fonte: Proépria autora.

Os tunicos valores descritos por esse grupo, em sua maioria, sao da velocidade do vento,
temperatura ambiente e temperatura do gerador. Os resultados obtidos sao um indicador
de que ocorreu uma parada rapida, no qual a poténcia e velocidade do gerador vao cair
a zero muito rapido, pois se entende que é uma situagao de emergéncia, com o sistema
operando a vazio por um periodo muito curto de tempo.

Em se tratando dos demais padroes evidenciados por outras falhas no aerogerador,
foi observado um segundo padrao recorrente e bastante similar ao primeiro. A diferenca
principal entre os padroes se da pelo eixo de velocidade do rotor que nao cai a zero,
mantendo-se com valores estaveis. A sobreposicao dos gréaficos de radar presentes na
Figura 4.5 demonstram essa caracteristica, com graficos tao préoximos entre si que se se
sobrepoem em muitos pontos do eixo.

Esse comportamento pode indicar possiveis falhas no acoplamento mecanico entre o
rotor e gerador. Sejam elas: quebras/falhas em acoplamentos ou outros componentes
mecanicos, falhas no sistema de transmissao, como por exemplo, na Gearboz, ou, até mesmo,

uma falha no proprio gerador da turbina, como uma parada no motor que pode levar a
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uma interrupgao no processo de geracao, mesmo com o rotor ainda em funcionamento.
Outra possivel situagao é a de falhas no sistema de frenagem do controle de velocidade do
gerador, possiveis problemas nesse sistema sao capazes de levar uma queda abrupta da
velocidade do gerador.

Em todo caso, ambos os padroes revelam situacoes mais criticas a turbina, pois a
queda abrupta de velocidade do gerador e consequente interrupcao de geracao da energia,
sao indicadores bastante alarmantes quando analisamos uma usina de geragao edlica.
Obviamente que, estas sao suposicoes iniciais de quais falhas poderiam estar relacionadas
aos padroes observados. Um diagnoéstico mais pontual do problema requer uma analise

mais detalhada e com informagoes adicionais do registro de outros sensores e eventos.

Figura 4.5. Sobreposi¢ao de Graficos de Radar do segundo padrao mais evidente para
outros tipos de falhas.

Fonte: Propria autora.

4.1.3 Graficos em radar para condicdes de falhas no conversor

Por fim, para o grupos das falhas no sistema de conversor, foram obtidos, no geral,
3194 gréaficos, divididos em 48 classificagoes diferentes respectivas a diferentes eventos
envolvendo a conversao, todos ocorridos no mesmo periodo de tempo de um ano.

Embora todos descrevessem algum tipo de falha no conversor, cada um apresenta
um problema diverso, por exemplo: no sistema de resfriamento do conversor, no sistema
de chaveamento, e outras particularidades que, como objetivo principal do trabalho
desenvolvido, precisaram ser identificadas como eventos separados para um diagnostico
mais individualista de qual subsistema de conversao apresentava defeito no momento do
evento.

Para esse grupo de falhas, é dificil identificar, apenas visualmente, padroes emergentes

e semelhancas entre as classificagoes. Pois alguns eventos apresentaram comportamentos
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nao repetitivos mesmo se tratando de uma tnica falha em analise. Prova disto, é a Figura
4.6, em que é exposto um conjunto de graficos de radar para um so evento, como pode ser
visto, os gréaficos nao coincidem entre si.

Esta variabilidade pode ser explicada pensando na variacao de condi¢oes operacionais
que a falha pode estar ocorrendo, como por exemplo variacoes na velocidade do vento,
temperatura e carga. Outro ponto é que, algumas destas falhas podem sofrer padroes
sazonais ou ciclicos, que o fazem variar ao longo do ano analisado. Por exemplo, a fatores
externos, como eventos climéticos especificos. Ha também a posibilidade do evento ser
complexo a ponto de nao ocorrerem interacoes lineares entre suas partes, levando a falha

a se manifestar de maneira nao uniforme, resultando em padroes de radar variaveis.

Figura 4.6. Sobreposi¢ao de Graficos de Radar para um evento no sistema de conversao.

Fonte: Propria autora.

No entanto, vale ressaltar que, embora exista diferencas entre os graficos, nunca é
exposto um estado de operacao de maneira individual, existe uma repeticao bastante similar
em alguns pares ainda que nao seja em todo o evento analisado, isto pode ser observado na
Figura 4.6. E o mesmo evento da Figura 4.5, mas apresenta algumas repeticoes de padroes,

isto acontece, também, para os demais estados de operagao vistos na figura anterior.
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Figura 4.7. Sobreposicao de Gréficos de Radar para o mesmo evento da Figura 4.6.

Fonte: Propria autora.

Ainda nas classificagoes deste grupo, foi possivel também identificar eventos com
padroes mais claros, como pode ser visualizado na Figura 4.7, permitindo uma distin¢ao
mais facilitada dos demais eventos. Vale ressaltar que, embora visualmente alguns eventos
parecam se correlacionar melhor entre si e seja possivel identificar padroes, posteriormente,
a rede neural possui a capacidade de classificar essas falhas com mais assertividade até
mesmo nos eventos com graficos de radar mais variaveis entre si.

Na Figura 4.8 é descrito um evento de falha em algum subsistema do conversor. Os
graficos estao sobrepostos entre si e é possivel observar a semelhanca de como o aerogerador
opera perante esta falha. Para os demais dados obtidos para esse mesmo evento, percebe-se

o mesmo impacto semelhante na resposta do sistema.

Figura 4.8. Sobreposicao de Graficos de Radar para outro evento no sistema de conversao.

Fonte: Propria autora.
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Analisando-se os eventos, de modo superficial, foi inferido que falhas mais complexas
ou multifacetadas podem resultar em gréficos de radar mais variaveis, enquanto falhas
mais "simples"produzem padroes mais consistentes, isto quando refere-se as falhas de
conversores e no espago amostral analisado, em especifico. Pois a gravidade de uma falha
¢ medida de modo bem mais abrangente, considerando as varidveis analisadas e muitas
outras mais.

O comportamento das falhas no sistema de conversao é bastante diverso entre si. Porém,
é possivel diferencia-lo em relacao a outros tipos de falhas e sistema em operacao normal
com base em duas caracteristicas: a poténcia vai a zero, porém o gerador ainda estéd com
velocidade rpm alta; ou ainda, a situagao onde a velocidade do gerador cai a zero, mas
ainda ha poténcia gerada.

Na Figura 4.9 esta descrito um evento com a situagao mais observada nas falhas de
conversores. Boa parte dos graficos de radar obtidos, para os mais variados eventos,
apresentam uma situagao onde a velocidade do gerador esta alta, mas a poténcia cai a
zero. Este comportamento indica que sao falhas nao tao criticas ao aerogerador, nas quais
nao é preciso uma parada abrupta. A turbina faz a parada mais suavemente, desacoplando

o conversor do gerador e com as pas recuando para 90° de modo mais brando.

Figura 4.9. Sobreposi¢cao de Graficos de Radar no sistema de conversao sem poténcia
sendo gerada.

Fonte: Proépria autora.

Todavia, dentro das 48 classificagoes, cerca de 13 delas apresentaram um comportamento
similar ao visto na Figura 4.10 no que diz a respeito do comportamento da velocidade do
gerador estando no eixo do grafico de radar e a poténcia, que mesmo nesta situacao, ainda

é gerada:
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Figura 4.10. Sobreposicao de Graficos de Radar no sistema de conversao com poténcia
sendo gerada.

Fonte: Propria autora.

Algumas possiveis explicagoes para este tipo de cenario sao: falha no sistema de
retificagao que converte a corrente alternada gerada pelas laminas em corrente continua,
caso ocorra um erro nesse processo, a capacidade do gerador de converter a energia
mecéanica em eletricidade de forma eficiente é comprometida; isso também pode indicar
que o inversor esta apresentando problemas que podem resultar em leituras incorretas da
velocidade do gerador ou na geracao de poténcia mesmo quando a velocidade do gerador
cail a zero.

Além disso, é valido, também, considerar que a falha nos dispositivos de comutacao
podem levar a um comportamento anémalo. Outrossim, destacam-se o desacoplamento
entre o inversor e a rede, problemas no controle de fases e interrupcao do fluxo de poténcia
entre o gerador e o inversor como possiveis causas do comportamento visto. No entanto,
estas sao anélises preliminares com base nos dados visualizados, para identificacao da
causa especifica, é crucial uma analise mais aprofundada envolvendo outras verificagoes
imprescindiveis.

Acerca dos dados obtidos, vale ressaltar que o conjunto de outros tipos de falhas possui
um volume menor porque foram obtidas falhas no intervalo de um ano. Para o complexo
edlico em vista, houveram mais interrupgoes por falhas no conversor, motivacao principal
para a realizacao do estudo voltado a este tipo de ocorréncia, do que as demais falhas.
Nao foram considerados um intervalo maior de tempo devido & complexidade da pesquisa,
exigindo mais tempo para analise e tratamento de dados.

De modo geral, os gréficos de radar obtidos ja demonstraram padroes especificos a
cada modo de operacao. Por possuir um grau de complexidade elevado a interpretacao e
identificacao de padroes, métodos tradicionais nao possuem tanto éxito. No entanto, sendo

aplicadas técnicas de aprendizado de maquina,é possivel que seja feita uma abordagem
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poderosa e eficaz, detectando relacoes nao triviais e identificando nuances nao visiveis em
analises tradicionais.

Esta combinacao é excelente e bastante 1til em se tratando de planejamento de
manutencao. Pois ajuda a prever a ocorréncia de falhas com base nos padroes identificados
no grafico do radar, permitindo manutencoes preventivas necessarias. Ademais, entendendo
os padroes associados a diferentes tipos de falhas pelo tempo, é possivel priorizar atividades
de manutencao com base na gravidade e na probabilidade de ocorréncia, alocando os
esforcos e recursos de maneira mais eficiente.

Ainda acerca das tendéncias temporais, este tipo de andalise pode fornecer informacoes
valiosas acerca da degradagao do desempenho de componentes especificos, entendendo e
corroborando para a otimizacao do ciclo de vida dos componentes, além de aprimorar as
estratégias de substituicao dos mesmos. Todos estes fatores sao incisivos para o aumento
da disponibilidade, com menores custos por paradas nao planejadas e emergéncias causadas
por falta de anélise preditiva.

Os graficos de radar, juntamente com a ResNet-50, utilizada no presente trabalho,
oferece uma abordagem inovadora para o planejamento de manutengao em aerogeradores,
permitindo uma gestao mais eficiente, proativa e orientada por dados reais do parque
edlico. Tendo em vista que, o pré-treinamento de uma ResNet-50 com o conjunto de
dados ImageNet implica que este tipo de rede aprende a representagao de caracteristicas
visualmente distintas e pode ter uma capacidade de generalizacao melhor para padroes
visuais. Transferindo esse conhecimento para um conjunto de graficos de radar, podemos

obter beneficios sem a necessidade de grandes volumes de dados rotulados.

4.2 Evolucdo da taxa de acerto

Com o grupo de graficos de radar obtidos, foi possivel realizar a implementacao de
uma Resnet-50 adaptada para melhor compreensao e extracao de padroes significativos
para o conjunto. No entanto, é importante notar que os graficos de radar podem ter
caracteristicas especificas que nao sao bem representadas por objetos cotidianos presentes
no ImageNet. Portanto, para a execucao do trabalho, foi preciso realizar o treinamento
constante da rede em pauta, ajustando o modelo com dados especificos deste dominio para
otimizar o desempenho no contexto dos graficos de radar.

A precisao de uma rede, descrita pela taxa de acerto, ¢ um indicador da capacidade da
mesma de distinguir entre as diferentes classes exploradas neste trabalho por meio dos
graficos de radar. Explorando a evolugao da taxa de acerto, podemos tragar nao apenas a
eficacia do modelo ao longo do tempo, mas também avaliar como ocorre a adaptagao e o
aprendizado com base nas mudangas propostas. A ResNet-50 implementada passou por

diversaas modificacoes para que ocorresse um aprendizado continuo da mesma, a evolucao
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da taxa de acerto reflete esse processo de adaptacao e capacidade de generalizacao do
modelo em relagao aos padroes identificados nos graficos de radar.

Inicialmente, foi obtida uma taxa de acerto de 77,03% considerando as 48 classes com
o treinamento sendo realizado em 10 épocas. A percentagem alcancada nao é considerada
satisfatoria para a aplicagao proposta, tendo a necessidade de meios para evolucao da taxa
de acerto para que o aprendizado da rede seja mais satisfatorio.

A Figura 4.11 demonstra as perdas ao longo das épocas para este resultado inicial.
Analisando os resultados, é possivel verificar uma diminuicao gradual ao longo das 10
épocas, indicando que o modelo estava aprendendo com o conjunto de treinamento. A
reducao da perda ¢ uma indicagao positiva, pois implica que a rede esta ajustando seus
pesos de maneira a minimizar a diferenca entre as previsoes e rétulos reais.

No entanto, nao exime o fato de que a taxa de acerto nao apresentou aumento
significativo apds as primeiras épocas. Este acontecimento pode ser um indicativo de
um possivel overfitting, demonstrando que o modelo aprendeu muito bem os padroes
especificos do conjunto de treinamento, mas nao consegue generalizar novos dados com
éxito.

Figura 4.11. Gréfico das perdas para o cenario inicial.
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Fonte: Propria autora.

Com o objetivo de compreender o que estava acontecendo durante a aprendizagem
da rede, o treinamento foi refeito, adicionando ao co6digo uma métrica de avaliagao: o
grafico das acuracias e perdas. Com este novo teste, a taxa de acerto resultante foi de
43,4%. Este resultado, mesmo sem ter feito nenhuma alteracao significativa no modelo e

nem nos dados, é muito importante de ser avaliado, pois pode ser devido a influéncia da
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inicializacao aleatoria dos pesos, que sao redefinidos na tltima camada para que fosse feita
a adequacgao a tarefa de classificagao proposta. Com o novo teste, os pesos iniciais foram
alterados, levando a variacao de desempenho, o que é um fator muito recorrente em redes
neurais profundas.

Em algumas execucgoes, os pesos podem comecar de maneira que o modelo converge
para uma solucao que atinge altas taxas de acuracia, enquanto em outras execugoes, oS
pesos podem resultar em um modelo que converge para uma solu¢ao menos eficaz. Pelo o
resultado obtido, acredita-se que o modelo ainda nao tenha convergido completamente, e,
muito provavelmente, o conjunto de dados desbalanceados colaborou com esse desfecho.
Por isto a importancia de ser feito o monitoramento da acuracia no conjunto de validagao,
ajudando a avaliar se o modelo esta convergindo. A Figura 4.12 demonstra o grafico das
acuracias e perdas para a rede em seu estado inicial, mas com um novo treinamento.

Analisando o grafico exposto na figura 4.12, vé-se que nas primeiras épocas as perdas
caem de modo consideravel, ao passo que a acurécia no conjunto de teste ascende, indi-
cando um aprendizado eficaz. Por volta da quinta época, o aprendizado é desacelerado,
demonstrando que as perdas nao diminuem mais no mesmo ritmo, a acuracia também
aumenta, porém a partir da oitava época, nota-se que a rede nao atinge uma estabilidade,
muito pelo o contrario, o aprendizado comega a descrescer, indicando que a rede nao

atingiu o apice do potencial requerido.

Figura 4.12. Grafico de perdas e precisao com o novo treinamento.
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A queda ocorrida por volta da 8° época pode ser atribuida a complexidade da funcao
de perda e a estocasticidade do treinamento de redes neurais. Além disso, existe uma
influéncia da variedade de padroes do conjunto de dados, que corroboram com oscila¢oes
devido a exploracao intensiva antes da convergéncia para padroes mais representativos,
especialmente em conjuntos desbalanceados. Sendo assim, para o cenério inicial, com o
novo treinamento atingiu-se uma acurécia de apenas 0,4340; sendo um reflexo dos motivos

supracitados.
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Liu et al. (2020) obteve diagnosticos com uma acuracia de 94,87% e um falso positivo
de apenas 5,13%, isto para um cendrio classificando falhas de conversores, de modo geral,
sem a divisao por eventos como é proposto neste trabalho. De modo a validar a escolha da
Resnet-50 e da utilizacao dos graficos de radar ao invés de simplesmente o carregamento
das planilhas, foi realizado um teste considerando apenas trés classes de dados: sistema em
operagao normal, com falhas nos conversores (todas como um tnico tipo de falha) e com
outros tipos de falhas. Para o volume de dados utilizado, foi possivel alcancar uma taxa
de acerto de 99,87%, mais acurada em comparacao ao resultado encontrado pelo o autor.

Este resultado, de certa forma, valida a escolha da rede e também do meio para a
disposicao dos dados, demonstrando que, de fato, o aprendizado da rede via graficos de
radar atende de forma satisfatéria para uma situacao de falhas em conversores. Com
base na Figura 4.13, vé-se que até a segunda época as perdas sao reduzidas subitamente
da mesma forma que a acuracia do conjunto de teste atinge um ponto de estabilidade,
servindo de um indicador que a rede atingiu a convergéncia, chegando na sua capacidade

méaxima de aprendizado, alcangando uma acuréacia de 0,9987.

Figura 4.13. Grafico de perdas e precisao com trés classes.
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Fonte: Propria autora.

421 Evolucdo da taxa de acerto pelo o niamero de falhas

Devido ao sucesso do teste com apenas trés classes, foi pensado na avaliacao de como a
acuracia se dava com a adicao das classes paulatinamente. Admitindo-se que, a recorréncia
de uma falha pode influenciar no sucesso de treinamento da rede. Os eventos levantados
nao ocorriam de maneira equivalente, alguns eram mais frequentes que os demais. A
Figura 4.14 descreve o pareto dos eventos pela recorréncia dos mesmos num intervalo de
um ano. A falha mais recorrente se repetiu 285 vezes, enquanto as menos recorrentes

repetiram-se 3 vezes apenas.
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Figura 4.14. Pareto das falhas com a recorréncia.
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O fato de nao haver um balanceamento entre as classes influencia diretamente no
aprendizado da rede, pois o modelo acaba tornando-se mais inclinado a prever as classes
majoritarias com mais frequéncia. Isso faz com que o desempenho do modelo varie
significativamente entre as classes, com classes menos representadas tendo uma performance
inferior devido a falta de dados para aprendizado eficaz.

A influéncia do desbalanceamento na acuracia do modelo foi demonstrada experimen-
talmente com a adigao da falha mais recorrente a falhas menos recorrentes e a avaliacao
do aprendizado para cada caso. No primeiro cenario, a rede foi montada com apenas trés
classes: a da falha de conversor mais recorrente, outros tipos de falhas e a operacao em

condi¢oes normais.

Figura 4.15. Grafico de perdas e precisao com a falha mais recorrente do conversor.
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Fonte: Proépria autora.

Analisando o grafico das perdas e precisao, presente na Figura 4.15, é perceptivel que
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até a quarta época a rede apresenta um aprendizado consistente com as perdas sendo
reduzidas a cada novo treinamento, mesmo com a instabilidade na quinta época, a rede
volta a reduzir as perdas. Mesmo com uma acuracia de 0,9533; a rede nao atinge a
estabilidade na décima época, ou seja, ainda ha potencial para um melhor aprendizado
realizando os devidos ajustes.

Seguindo as anélises, foi realizado um novo teste considerando sete classes, sendo cinco
delas referentes as cinco falhas de conversor com maior recorréncia e as outras duas sendo
o sistema sem falhas e com outros tipos de falhas, o resultado obtido esta presente na
Figura 4.16.

Com o acréscimo das classes, a acuraria no conjunto foi aumentada, atingindo 98,12%.
Como ja observado em cenérios anteriores, a queda brusca nas perdas nas primeiras épocas
acompanhadas de aumento na taxa de acerto, é um parametro positivo, sinal de que o
modelo estava eficazmente ajustando os pesos e adequando-se aos dados de treinamento.
A queda na acuracia, juntamente com o aumento das perdas, é um fator critico, no qual
o modelo se ajustou muito rigorosamente aos dados de treinamento e nao desenvolveu a

habilidade de generalizar novos dados.

Figura 4.16. Gréafico de perdas e precisao com as cinco falhas mais recorrentes do conversor.
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O fato de a acuracia se estabilizar apds o sexto treinamento pode indicar que o
modelo alcancou um ponto em que nao mais estéa aprendendo ou esta aprendendo muito
lentamente. Ou ainda, que o modelo atingiu a capacidade maxima de aprendizado com
os dados disponiveis ou que esta preso em um minimo local na fungao de perda, onde o
algoritmo de otimizagao nao alcanga o minimo global, mas sim uma solucao localmente
Otima.

Com esse resultado, é possivel inferir que o nimero de classes, por si s6, nao determina
o desempenho de uma rede neural. O que realmente determina é a complexidade dos
padroes que a rede precisa aprender para realizar a distingcao entre elas. As sete classes

utilizadas neste cenario possuiam padroes distintivos entre as classes muito bem definidos.
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Além disso, o desbalanceamento entre os dados, principalmente entre os eventos nao é tao
distoante, variando entre 280 & 150 repeticoes, aproximadamente.

Com a finalidade de evoluir nas analises, acrescentou-se mais cinco classes de falhas
de conversores na sequéncia decrescente de repeticoes, expondo o modelo a um cenéario
com maior desbalanceamento ja que a recorréncia dos eventos é cada vez menor, com a
diferenga de mais de cem dados entre elas. Desta vez, o taxa de acerto da rede decresceu
algumas unidades, alcangando uma acuracia de 92,07%. A Figura 4.17 demonstra a curva
de aprendizado do modelo.

Analisando as curvas de aprendizado da rede, € visto que a acuréacia no conjunto de teste
apresenta mais vales e picos em comparacao aos testes anteriores. Este comportamento
revela um aspecto relevante, pois pode ser um indicativo de que o treinamento esta
encontrando dificuldades em épocas especificas, que podem ser resultado de muitos fatores:
variagao nos dados do treinamento, sensibilidade da otimizagao a certas configuragoes, etc.

Acredita-se que um dos fatores principais para essas variacoes na acuracia sao devidas
ao desbalanceamento das classes ter aumentado, tornando a rede mais sensivel a algumas
classes do que outras. Vale ressaltar que, o desbalanceamento nao ocorre somente entre as
classes de eventos em conversores. O volume de dados sem falhas é muito maior que os
outros conjuntos e o de outros tipos de falha também supera qualquer um dos conjuntos

de dados para falhas de conversor.

Figura 4.17. Grafico de perdas e precisao com as dez falhas mais recorrentes do conversor.
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Fonte: Propria autora.

No entanto, mesmo com o risco de influéncia negativa sobre a taxa de acerto, acredita-se
que para uma melhor representacao da operacao de um complexo edlico ao longo de um
ano, é essencial que os dados englobem todas as esferas e condigoes as quais a usina de
geracao ¢ exposta. Isso justifica o volume aumentado de dados nos outros casos, que foram

considerados para que nao houvesse chances de algum estado nao ser representado.
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Apesar dos vales encontrados no decorrer das épocas, o aumento consistente da acuracia
é um sinal positivo. Apesar das oscilacoes, a rede estd aprendendo e melhorando seu
desempenho global, e a reducao consistente das perdas reforga isso, pois o modelo segue
ajustando os pesos para minimizar a divergéncia entre os rotulos reais e as previsoes feitas.

Foram realizados outros testes acrescentando mais falhas ao modelo e em cada acréscimo
a taxa de acerto, na maioria da vezes, era cada vez mais afetada, com uma acuracia cada
vez menor. O que era de esperar, ja que a medida que o nimero das classes aumenta, a
tarefa de classificacao torna-se mais dificultosa; ainda mais pelo o fato de o niimero de
dados de treinamento nao aumentar proporcionalmente ao nimero de classes, fazendo com
que as novas classes nao sejam tao bem representadas quanto as demais.

Os resultados obtidos estao presentes na Tabela 4.1 que relaciona a acuracia do
modelo pelo o numero de classes utilizados em cada um dos casos. Analisando os valores
encontrados, é evidenciada a necessidade de analisar métodos para que a rede perfome de

modo mais satisfatorio.

Tabela 4.1. Relagao da acuracia pelo o acréscimo de classes.

Nimero de classes Acuracia do modelo
3 classes 95,33%
7 classes 98,12%
12 classes 92,07%
22 classes 74,63%
32 classes 61,26%
48 classes 43,4%

Fonte: Propria autora.

Embora o aumento de classes nao tenha conduzido diretamente a uma queda na precisao,
a complexidade da tarefa de classificacao com o aumento de classes desbalanceadas é
intrinsecamente mais desafiador, influenciando diretamente na acuracia do modelo. Todavia,
¢ importante refletir acerca dos resultados e estudar métodos que permitam a rede ter
melhor desempenho para tarefas mais complexas. Para isto, testes com um ntmero maior

de épocas foram realizados.

422 Evolucdo da taxa de acerto pelo o niimero de épocas

A rede neural ainda pode ser melhorada para que torne-se mais habilidosa no processo
de classificacao. A trajetoria percorrida em cada um dos modelos executados e os resultados
obtidos servem de base para a construcao de hipoteses de melhorias a serem aplicadas.

Com base nos graficos de perdas e precisao, nota-se que nenhuma das curvas de

aprendizado com mais classificagoes chega a um ponto de convergéncia para o nimero de
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épocas definido (dez épocas), evidenciando a necessidade de refazer o treinamento com
ajustes nos hiperparametros da rede, sendo um deles, o proprio naumero de épocas.

Esta estratégia, embora seja simples, é bastante eficaz pois permite que o modelo
continue a aprender padroes nos dados por um periodo mais longo. Como cada época
representa uma passagem completa pelo o conjunto de treinamento, isso permite que a
rede va continuamente ajustando os pesos para minimizar a funcao de perda. Mais épocas
implicam em mais oportunidades para o refinamento.

Como esta sendo utilizada a ResNet-50, um modelo de aprendizado profundo, ¢ muito
vantajoso aumentar o nimero de épocas porque permite que a rede capture padroes
complexos e representagoes hierarquicas mais profundas nos dados. Logo, o desempenho
da rede é superior, ainda mais para o caso em anélise onde existe um conjunto de dados
de ampla variedade de padroes e caracteristicas.

Outrossim, deep learnings possuem a capacidade de reduzir erros residuais corrigindo
previsoes incorretas feitas durante as primeiras épocas; continuar o processo de treinamento,
permite com que o modelo amenize esses erros. Com base nas vantagens supracitadas,
buscou-se a melhoria da rede com o ajuste do hiperparametro das épocas, juntamente
com os graficos de radar normalizados. Inicialmente, foi estipulado um aumento para 50

épocas, na Figura 4.18 é demonstrado o desempenho da rede para as dadas condigoes:

Figura 4.18. Grafico de perdas e precisao com 50 épocas.
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Fonte: Propria autora.

Por resultado, a acuracia alcangou o valor de 89,97% ao longo das 50 épocas, de-
monstrando o aumento da capacidade da rede neural em aprender padroes com o ajuste
deste hiperparametro. Como esperado, um maior niimero de treinamentos permitiu que
o modelo explorasse mais profundamente a paisagem da fun¢ao da perda, permitindo a
saida de minimos locais em busca de solucoes 6timas.

Comparativamente, ao considerar treinamentos com um nimero menor de épocas,

observamos um ganho substancial de acuracia ao estender o treinamento para 50 épocas.
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Essa analise ressalta a importancia do ajuste adequados dos hiperparametros da rede,
inclusive, das épocas; destacando como a capacidade da rede evolui significativamente com
periodos de treinamento mais longos.

Examinando o grafico das perdas e precisao, nota-se que as perdas possuem um
comportamento consistente de queda, enquanto a acurédcia permanece crescendo ao longo
das épocas, mantendo-se sem grandes alteracoes a partir da 302 época. Todavia, o modelo
possui oscilagoes durante os treinamentos, mas por nao se apresentarem de forma muito
pronunciadas, acredita-se que nao é um indicador de instabilidade no treinamento.

Como o modelo nao parecia estabilizar-se nos tltimos treinamentos feitos, foi consi-
derado um aumento nas épocas em busca de encontrar um ponto de convergéncia para
o modelo. Sendo assim, um novo modelo de 100 épocas foi configurado, a Figura 4.19
demonstra o desempenho com o ajuste, alcancando uma acuracia de 91.66%.

O aumento do desempenho com o aumento das épocas comprova que, de fato, o ajuste
proposto é efetivo. Analisando o grafico, é possivel inferir que a rede poderia aumentar a
acuracia com um intervalo maior de épocas, pois o modelo nao parece atingir um ponto
final de convergéncia. Todavia, um aumento no numero de épocas geralmente resulta
em um tempo de treinamento maior, exigindo muito esfor¢o de méaquina, o que nao foi

possivel considerar com base nas condigoes existentes para execucao do presente trabalho.

Figura 4.19. Grafico de perdas e precisao com 100 épocas.
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Fonte: Propria autora.

Vale ressaltar, que o desbalanceamento entre as classes ¢ um gargalo consideravel na
busca de maior acuracia no modelo. Ademais, vale destacar que o conjunto de dados
utilizados no treinamento consideram dois modelos distintos de turbina, modelar uma rede
que classifique estados de operagao simultaneos para dois modelos estruturais diferentes
entre si é uma manobra arriscada e que pode ter influenciado negativamente no processo

de aprendizagem.
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De toda forma, o modelo demonstrou um aprendizado consistente nas tltimas épocas
de treinamento, a queda ocorrida por volta da 90° época seguida de uma recuperacao
na acuracia pode ser atribuida a complexidade da funcao de perda. A rede neural pode
ter saido de um minimo local ou de uma regiao de dificil otimizacao e, posteriormente,
encontrado um caminho para um minimo global ou uma regiao mais otimizavel.

Além disto, devido a variedade de padroes do conjunto de dados, a queda também
pode ser um indicador de uma exploracgao intensiva antes de convergir para padroes mais
representativos. Pois este comportamento oscilante, pode sim, ser influenciado pelo tipo
de exemplo de dados presentes em um lote especifico.

Em adicional, a estocasticidade inerente ao treinamento de redes neurais pode causar
flutuacoes temporarias na acurécia, especialmente em conjuntos de dados desbalanceados,
que é o caso do estudo realizado.

Como ja comprovado em modelos anteriores, a inicializagao aleatéria dos pesos leva
a diferentes configuracoes iniciais, afetando a apredizagem do modelo durante cada trei-
namento. A selec@o estocéstica de lotes de treinamento em cada época pode resultar em
diferentes conjuntos de exemplos a cada iteracao, isso introduz variagao no processo de
atualizacao de pesos.

Todavia, os ajustes implementados resultaram em um modelo bastante funcional.
Esse desempenho significativo representa nao apenas um resultado pontual, mas uma
demonstracao da estabilidade e confiabilidade do modelo. A elevada acuracia obtida
sugere uma deteccao mais confidvel de falhas, promovendo intervengoes mais eficientes e
contribuindo para a reducao dos custos de manutengao. Por isso, o resultado final obtido
foi considerado satisfatorio a situagao proposta.

No préoximo capitulo serao apresentadas as conclusoes do trabalho e sugestoes de

melhorias futuras.
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5 Consideracoes Finais

A rede neural desenvolvida teve como base a classificagao de gréficos de radar elaborados
com dados advindos do sistema SCADA com finalidade de representar o comportamento
de um parque edlico ao decorrer de um ano no que diz respeito a estados de operagao:
sem falhas, com falhas de conversores e com outros tipos de falhas. Os graficos de radar
condensaram varidveis técnicas de: velocidade do gerador, velocidade do rotor, poténcia
gerada, velocidade do vento, temperatura ambiente e temperatura do gerador a partir
de dados registrados em intervalos de 10 em 10 minutos no periodo de Setembro/21 a
Setembro/22

Os resultados apresentados delineiam o progresso e os desafios enfrentados no desen-
volvimento da rede neural para diagnoésticos de falhas em conversores eblicos. Através
da avaliagao da acuracia resultante, graficos de perdas e precisoes frente as solugoes
implementadas, foi possivel tracar estratégias que funcionam de modo mais satisfatério no
diagnoéstico de falhas de conversores CA-CC-CA de turbinas edlicas.

Em se tratando dos graficos de radar, observou-se que os mesmos sao capazes de
representar padroes de modo satisfatério e para uma ResNet-50, pré-treinada com o
Imagenet, a representagao visual rica dos padroes demonstrada por esses graficos, revelou-
se benéfica para o tipo de aplicacao do projeto desenvolvido corroborando com um
aprendizado mais eficaz. O conjunto obtido revelou caracteristicas intrinsecas a cada tipo
de estado de operacao que puderam ser observadas visualmente.

Para o grupo de gréficos de radar sem falhas, viu-se que hé ramificagoes de padroes
referentes aos meses do ano, que juntos, descrevem o comportamento no estado normal
de operacao. Além disto, analisando os resultados, é possivel observar a volatilidade das
variaveis ao longo do ano, mas que se apresentam de modo relativamente regular para
cada més especifico. Também foi possivel notar que para a mesma estacao do ano, os
padroes também sao similares. Tais inferéncias demonstram que, embora o padrao nao
seja unitario e distoa em condic¢oes diversas de tempo e temperatura, as variaveis estao
em consonancia na anélise de um sistema em operagao normal e apresentam-se de modo
proporcional.

Em relacao aoss gréaficos de radar para outros tipos de falhas, foram observados dois
padroes mais recorrentes relacionados a essa classificacao. Em ambos os casos, a réapida

queda na velocidade do gerador e a interrupgao abrupta na geracao de energia sugerem
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situacoes criticas e de emergéncia para a turbina edlica. O primeiro padrao esta relacionado
a paradas repentinas, onde a poténcia e velocidade do gerador diminuem rapidamente
até atingirem zero, indicando um cenario de emergéncia com opera¢ao a vazio por um
curto periodo. O segundo padrao possui comportamento semelhante, mas se diferencia na
estabilidade no eixo de velocidade do rotor.

Ja os graficos de radar para falhas em conversores apresentaram mais nuances em
relacoes a outros grupos, a possibilidade de eventos complexos, com interagoes nao lineares
entre suas partes, contribuiu para a manifestacao nao uniforme dessas falhas, resultando
em padroes de radar varidveis. O comportamento diversificado das falhas no sistema de
conversao permite diferencid-las de outros tipos de falhas e do funcionamento normal do
sistema, destacando duas caracteristicas distintas: a poténcia cai a zero, mas o gerador
mantém uma velocidade rpm alta; ou a velocidade do gerador cai a zero, mas ainda
hé poténcia gerada. A predominancia de graficos que mostram a velocidade do gerador
alta, mas a poténcia zerada, sugere que essas falhas de conversores sao menos criticas ao
aerogerador, permitindo uma parada mais suave e com menos danos a turbina.

A partir do conjunto de dados tratados uma rede neural ResNet-50 foi implementada,
obtendo uma taxa de acerto inicial de 77,03%; alcancada em 10 épocas e com graficos
nao normalizados para um conjunto de 48 classifica¢oes de tipos de estado. A escolha
da Resnet-50 juntamente com os graficos de radar sugeridos por Liu et al. (2020) foi
validada com o excelente resultado de uma taxa de acerto de 99,87% para trés classes de
dados, evidenciando a eficacia da abordagem. A busca pela construcao de um modelo
mais funcional permitiu que fossem explorados métodos de adequacao de uma rede neural
com finalidade de maior taxa de acerto e mapeamento dos possiveis ofensores do sucesso
no processo de apredizagem da rede.

A priori, a anéalise de adi¢ao de classes a rede demonstrou que o nimero de classes nao é
o tnico determinante do desempenho de uma rede neural; a complexidade dos padroes que
a rede precisa aprender é que de fato é crucial para a distincao eficaz entre eles. Todavia, a
falta de balanceamento entre as classes afeta o aprendizado da rede, tornando-a inclinada a
prever as classes majoritarias com mais frequéncia. Isso resulta em variagoes significativas
no desempenho entre as classes, prejudicando as menos representadas devido a falta de
dados. Isso se comprova no decréscimo da acuracia da rede neural ao serem acrescentadas
classes com menor indice de recorréncia ao longo do ano, no qual a taxa do acerto do
modelo cai de 95,33% para 43,4%.

E, por fim, o ajuste de hiperparametros foi explorado no processo de melhoria de taxa
de acerto, ja que os treinamentos anteriores demonstraram nao convergir satisfatoriamente
com apenas dez épocas. Utilizando a ResNet-50, a vantagem de aumentar o namero de
épocas é destacada, permitindo que a rede capture padroes complexos e representacoes
hierarquicas mais profundas nos dados. De modo a reduzir erros residuais ao longo das

épocas, corrigindo previsoes incorretas e refinando o modelo. Ao treinar por 50 épocas,
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a acuracia alcancou 89,97%, evidenciando a capacidade crescente da rede em aprender
padroes com o ajuste desse hiperparametro. Com um modelo configurado para 100 épocas,
a acuracia atingiu 91,66%, sugerindo que um intervalo ainda maior de épocas poderia
melhorar a precisao.

Apesar da inicializacao aleatoria dos pesos introduzir variacoes, os ajustes implemen-
tados resultaram em um modelo funcional, demonstrando estabilidade e confiabilidade.
A elevada acuracia obtida sugere uma detec¢ao mais confiavel de falhas, contribuindo
para intervencoes eficientes e a reducao dos custos de manutencao. Ressalta-se que o
desbalanceamento entre os dados de entrada afetou de modo considerével o sucesso do
modelo, especialmente considerando o fato de que existia ainda uma subdivisao desses

dados entre dois modelos distintos de turbina.

5.1 Trabalhos futuros

Este estudo nao apenas valida a eficacia do modelo proposto, mas também lanca luz

sobre direcoes futuras promissoras. Como sugestao para trabalhos futuros, considera-se:
1. A importancia do estudo para um maior espaco de tempo, a fim de que o problema
do desbalanceamento de dados seja evitado;

2. Adotar técnicas como data augmentation gerando novos exemplos sintéticos visando

equilibrar a distribuicao;
3. Explorar arquiteturas adicionais;
4. Ajustes nos hiperparametros e técnicas de regularizacao;

5. Avaliacao do desempenho do modelo para além da precisao, com base em métricas
apropriadas para dados desbalanceados, como por exemplo: recall, F1-score, AUC-
ROC, entre outras.
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