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RESUMO

Em um mundo em que a demanda por energia esta aumentando constantemente, a
energia edlica é essencial devido a sua natureza sustentavel, custos competitivos e
excelente potencial de produgdo de energia. No entanto, os aerogeradores s&o
maquinas gigantescas com altos custos de instalagédo, operagdo e manuten¢do. Uma
estratégia de manutengao incorreta pode arruinar o fluxo de caixa de um parque
eolico, comprometendo o investimento de décadas. Os aerogeradores tém sistemas
de monitoramento para avaliar se estdo funcionando dentro dos limites operacionais.
Esses sistemas armazenam uma quantidade enorme de dados valiosos. Que podem
fornecer uma indicacdo antecipada de falhas que ocorrem nas maquinas e,
consequentemente, evitar custos de manutencdo inesperados. A temperatura é
comumente usada para monitorar a condigao do maquinario mecanico. O sistema de
supervisdo do aerogerador monitora a temperatura dos componentes criticos e
armazena essas informagdes em um banco de dados. Nesse sentido, o presente
trabalho propde o desenvolvimento de um modelo de aprendizado de maquina
baseado na analise da temperatura dos componentes do aerogerador para
determinar, com antecedéncia, se ela esta operando em seu comportamento normal.
A presente metodologia propde a implementacdo de modelos de comportamento
normal usando diferentes algoritmos de aprendizado de maquina (rede neural artificial,
floresta aleatéria e k-ésimo vizinho mais proximo) para detectar falhas em
componentes de Aerogeradores como Gearbox, Mainbearing e gerador. Sdo usados
dados operacionais de aerogeradores instaladas no Brasil, e os desafios relacionados
ao uso de dados reais nao rotulados sao discutidos ao longo do trabalho. Alguns
desafios sdo a filtragem de dados, a selegao de variaveis, janelas de dados para
treinamento e a validagdo dos modelos. Os modelos podem identificar desvios do
comportamento normal, caracterizando uma falha, mesmo antes de o sistema de
supervisdo acionar os alarmes. Os resultados também apresentam quais métodos tém
desempenho eficiente e se ha diferengas com relagdo ao componente analisado. As
acdes antecipadas da equipe de manutengdo para corrigir as falhas podem ser
executadas de forma planejada e eficiente, o que n&o sé preserva o aerogerador, mas
também aumenta os principais indicadores de desempenho do parque. Foram
identificados diferentes periodos de deteccdo, dependendo da dindmica de cada

componente e das particularidades do modelo. Os modelos com melhor desempenho



foram as redes neurais artificiais e as de floresta aleatdria, detectando falhas com 80
a 100 dias de antecedéncia para o Gearbox e com 90 a 120 dias de antecedéncia
para o Mainbearing.

Palavras-chave: Analise de temperatura; Aerogerador; Modelos estatisticos, Falha.



ABSTRACT

In a world where the energy demand is constantly increasing, wind power is essential
because of its sustainable nature, competitive costs, and outstanding potential to
produce energy. However, wind turbines are giant machines with high installation,
operation, and maintenance costs. A wrong maintenance strategy could ruin the cash
flow of a wind farm, compromising the investment of decades. Wind turbines have
monitoring systems for evaluating whether they work within operational limits. These
systems store a massive amount of valuable data, which could provide an early
indication of faults occurring in the machines and, consequently, avoid unexpected
maintenance costs. Temperature is commonly used to monitor the condition of
mechanical machinery. The wind turbine supervisory system monitors critical
components’ temperature and stores this information in a database. In this sense, the
present work proposes developinga machine-learning model based on the analysis of
the temperature of wind turbine components to determine, in advance, whether it is
operating in its normal behavior. The present methodology proposes implementing
normal-behavior models using different machine learning algorithms (artificial neural
network, random forest, and K-nearest neighbor) to detect faults in wind turbine
components such as the gearbox, main bearing, and generator. Operational data from
wind turbines installed in Brazil are used, and challenges about using unlabeled real
data are discussed throughout the paper.Some challenges are filtering data, selecting
variables and data windows for training, and validating the models. The models can
identify deviation from normal behavior, characterizing a fault, even before the
supervisory system triggersthe alarms. Results also present what methods perform
efficiently and if there are differences regarding the analyzed component. Anticipated
actions from the maintenance staff to correct the faults can be carried out in a planned
and efficient way, which not only preserves the wind turbine but also increases the
wind farm’s key performance indicators. Different detection periods were identified
depending on each component’s dynamics and the model’s particularities. The better-
performing models were artificial neural networks and decision trees, detecting faults
from 80 to 100 days inadvance for the gearbox and 90 to 120 days before for the main

bearing.

Keywords: Temperature analysis; Wind turbine; Statistical model.
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1 INTRODUGAO

Com a crescente demanda por energia elétrica, os dispositivos de geragéo de
energia renovavel estdo recebendo mais atencdo devido a necessidade de sua
implementagao. Isso se deve ao fato de que a producéo de energia a partir de fontes
poluentes e esgotaveis, como petrdleo, gas natural e carvdo, tem se mostrado
prejudicial ao meio ambiente, por exemplo, contribuindo para o aumento do efeito

estufa.

Os aerogeradores sédo opgdes altamente sustentaveis, mas ha despesas de
manutengao significativas que poderiam ser mitigadas se as falhas nos aerogeradores
pudessem ser "previstas" em um estagio inicial. Conforme citado por Manwell,
(Manwell, 2010, p.352.), "a manutencdo preditiva permite que os operadores
identifiquem falhas incipientes, tomando medidas corretivas antes que o problema se
agrave, otimizando assim a eficiéncia operacional e reduzindo os custos". Com a
reducao dos custos de manutencéo, seria possivel um maior investimento em energia
renovavel em todo o mundo, ja que se trata de uma fonte de energia mais barata e
ecologicamente correta. A manutencao preditiva baseia-se no comportamento da
maquina e em saber o momento exato de realizar paradas estratégicas, minimizando
os custos de manutencdo corretiva e preventiva que ndo seriam necessarios. Ha
varias maneiras de "prever" essas falhas, e uma delas é observar e analisar o
comportamento de uma variavel de temperatura diretamente ligada a um componente
importante de um aerogerador (por exemplo, um componente com altos custos de
substituicdo/reparo; um componente com altos periodos de inatividade apés uma

falha; um componente com uma alta taxa de falhas).

A capacidade de energia edlica no Brasil tem aumentado a cada ano, como é
possivel visualizar no Quadro 1, onde também mostra uma previsdo feita pela
Abeedlica para o ano de 2024, esperando que cresga exponencialmente para
substituir os combustiveis fosseis por energia renovavel, os aerogeradores sao
essenciais para a conversao da energia eolica em energia elétrica. No entanto, esses
aerogeradores estdo sujeitos a desafios operacionais e falhas que podem levar a
reducdo do desempenho e a reparos dispendiosos. A detecgado precoce de falhas é
fundamental para garantir a operagédo ideal e a longevidade dos aerogeradores.
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Este trabalho propde uma abordagem que utiliza analise de temperatura relacionada
aos principais componentes do aerogerador e modelos estatisticos. Por exemplo, o
monitoramento das temperaturas do Mainbearing, do Gearbox e do gerador podendo
detectar desvios das condigcdes normais de operagdo, permitindo agdes de
manutencao preditiva e minimizando o tempo de inatividade.

Quadro 1 - Capacidade de energia edlica no Brasil ao longo dos anos.

Evolucao da 2
Capacidade Instalada
erm MW b

10.7470
15.481

2795

. - 10768

31894

P

FA

(4] |
210
2z2dddd e EEERELAEEL &8
2005 2006 2007 2008 2009 2010 M1 202 2013 2014 201: 2006 27 20'8 2019 20 M2

022 2023 W24

ald Ll

0= dados futuros apresentados ne grifico acima refzrem-se a
contratos viabilzados em leildes ja realizadcs e no merado Ivre. Novos
leildes vio adicionar mais capacidade instalade para os préximos anos.

Fonte: Abeeolica, 2024.

1.1 Objetivos

A crescente busca por fontes de energia sustentavel tem impulsionado o
desenvolvimento e a implementagdao de aerogeradores como uma alternativa viavel
aos combustiveis fosseis. No entanto, a operagdo e manutengao desses dispositivos
representam desafios que podem afetar tanto a eficiéncia quanto a viabilidade
econdmica de projetos de energia edlica. Para enfrentar esses desafios, este trabalho
tem como foco principal a otimizagéo do plano de manutencao de aerogeradores, com
o objetivo de maximizar a vida util dos equipamentos e minimizar os custos associados
a falhas e paradas inesperadas.

Um dos maiores desafios em sistemas de geracéo eodlica é a detecgao precoce
de falhas. ldentificar falhas antecipadamente permite que ag¢des de manutencgao
preditiva sejam realizadas de forma eficiente, reduzindo o tempo de inatividade e

evitando reparos dispendiosos. Isso se alinha a necessidade de um monitoramento
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continuo e ao uso de tecnologias avangadas de detecgédo, como a analise de dados
de temperatura e vibragcdo de componentes criticos, como o Gearbox e o Main
bearing.

Neste contexto, também se torna crucial determinar quais algoritmos oferecem
melhor desempenho na detecgéo precoce de falhas. O uso de inteligéncia artificial e
algoritmos de aprendizado de maquina esta ganhando destaque por sua capacidade
de analisar grandes volumes de dados operacionais e prever padroes de falhas com
precisdo. O trabalho investiga quais métodos sao mais eficazes para melhorar a
precisdo das previsdes e garantir que as intervengdes de manutengdo ocorram no
momento certo.

Por fim, com a crescente conscientizagao global sobre os impactos ambientais
da energia tradicional, este trabalho também busca atrair a demanda por energias
sustentaveis, reforcando o papel da energia edlica como uma solugéo ecoldgica e
economicamente competitiva. Ao otimizar os processos de manutencao e melhorar a
confiabilidade dos aerogeradores, o trabalho visa contribuir para o aumento da
atratividade da energia edlica e seu potencial para substituir fontes de energia
poluentes.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Conforme mencionado anteriormente, a demanda por energia elétrica em todo
o mundo tem aumentado ao longo do tempo. No entanto, os impactos ambientais sao
agora uma preocupacao significativa e devem ser evitados por todos os meios. O uso
de fontes de energia renovaveis esta se tornando cada vez mais atraente para todos,
e a energia edlica € uma alternativa bem-sucedida para paises com condi¢des
climaticas favoraveis, no Brasil, a energia edlica pode ser amplamente utilizada devido
as suas condi¢des climaticas ideais. No entanto, ha desafios a serem enfrentados,
como o alto custo dos equipamentos e da manutengao, conforme proposto por Rosa
da Silva (2013). Portanto, € necessario minimizar os gastos desnecessarios,
principalmente em termos de manutencao preventiva. Este trabalho apresenta uma
maneira de reduzir e substituir esses custos de manutencdo preventiva pela
manutengao preditiva, que é mais econdmica. Segundo Murgia e Verbeke (A. Murgia,
2021, p.3.), “A selecédo dos recursos mais importantes para diagnosticar falhas no
componente grande em estudo depende do tempo de amostragem de dados
disponivel e do componente grande especifico que esta sendo investigado”. Nesse
caso, o foco foi apenas o Gearbox, enquanto Turnbull (2021) discute 0 mesmo, mas
com um componente grande diferente, o gerador. Dito isso, este trabalho n&o se limita
a um componente grande especifico, mas se concentra em varios componentes
grandes do aerogerador, com a analise sendo determinada por variaveis de
temperatura diretamente relacionadas a esses componentes, onde sera explorado o
diagndstico de falhas em aerogeradores por meio da analise de dados de temperatura.
O estudo se concentra no desenvolvimento de um modelo para o comportamento
normal da temperatura do 6leo do Gearbox, da temperatura do rolamento do Gearbox
e da temperatura do enrolamento do gerador usando redes neurais artificiais (ANN).
O modelo leva em conta variaveis de entrada, como geragao de energia, temperatura
ambiente e valores historicos de temperaturas-alvo em uma e duas instancias de
tempo anteriores. O objetivo dos pesquisadores era aproveitar os padrbes de
temperatura para melhorar a compreensao e a detecgdo de possiveis falhas em
aerogeradores usando essa abordagem. Este documento usa as mesmas variaveis
de entrada de dados de temperatura, mas aborda outros modelos computacionais,

como K-nearest neighbors (KNN) e Random Forest (RF), que € um recurso utilizado
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por Turnbull (2021), onde se baseia em um modelo de regressao linear para analisar
a variabilidade da temperatura em aerogeradores. Assim, a implementagdo de
modelos estatisticos torna-se necessaria para realizar analises graficas quando o
modelo computacional esta em operagao para selecionar os melhores métodos para
aplicacao em aerogeradores. Isso se baseia em um estudo que compara métodos de
determinacao de limites, conforme mencionado por Reimann (Reimann, 2005), “Esses
estimadores sao robustos contra valores extremos. Outra solugao seria usar o boxplot
para a identificagcao de valores extremos (Tukey, 1977)”. Uma vez escolhido o método
de Tukey como método de determinacgao de limiares, foi iniciado o processo descrito
por Zaher (2009), que apresenta técnicas estatisticas para determinar ndo apenas
limiares, mas também entropias relativas estatisticas. Além disso, ele estabelece uma
relacdo e aplica essas técnicas aos dados coletados, usando o sistema SCADA no

caso deste trabalho.

2.1 Aerogeradores

Aerogeradores (Quadro 2) sdo maquinas projetadas para converter a energia
cinética do vento em energia mecanica ou elétrica. Eles s&o elementos-chave na
geragao de energia edlica, uma das formas mais promissoras e sustentaveis de
producao de energia, considerando o impacto ambiental minimo e o aproveitamento
de um recurso natural e abundante.

Quadro 2 - Aerogeradores de energia edlica em Sao Miguel do Gostoso (RN).

Fonte: G1, 2021.

O funcionamento de um aerogerador € baseado no conceito de conversao de
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energia do vento, que, ao passar pelas pas do aerogerador, provoca um movimento
de rotacao no rotor. Esse rotor esta conectado a um gerador, que converte a energia

mecanica rotacional em energia elétrica por meio de indugéo eletromagnética.

O Teorema de Betz estabelece um limite tedrico de eficiéncia para os
aerogeradores, mostrando que apenas 59,3% da energia cinética do vento pode ser
convertida em energia utilizavel. Esse limite € conhecido como o "limite de Betz", e
nenhum aerogerador, independentemente de seu design, pode superar esse valor. A
poténcia disponivel no vento depende da velocidade do vento, da massa especifica
do ar e do didmetro do rotor. A equagao da poténcia disponivel no vento (1) ilustra que
a poténcia extraida do vento aumenta com o cubo da velocidade do vento, o que
significa que pequenas variagdes na velocidade podem impactar consideravelmente
a quantidade de energia gerada. Além disso, a area de varredura das pas também
desempenha um papel essencial na eficiéncia da captura de energia.

E=%*p *xA *x mx*V3 (1)

Onde:

- “P” € o valor da poténcia disponivel no vento;
- “m” é o valor da massa do objeto;

- A corresponde a area varrida pelo rotor;

- “VV” é o valor da velocidade do vento

Os aerogeradores sao compostos por diversos componentes que trabalham em
conjunto para capturar a energia do vento e converté-la em eletricidade de forma
eficiente, para esse trabalho em especifico, serao citados 3 grandes componentes que

serao estudados, analisados e testados, tais componentes sio:

(i) - Gearbox: De acordo com Manwell et al. (2010, p.303) “A fungéo da caixa
de engrenagens € aumentar a velocidade de rotagao do rotor para niveis compativeis
com o gerador, que normalmente requer velocidades superiores a 1.000 rpm,
enquanto o rotor gira a cerca de 10-20 rpm”. Essa peca é crucial para o funcionamento
eficiente da maioria dos aerogeradores, embora alguns designs modernos eliminem a

necessidade dela ao usar geradores de baixa rotagao.
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Quadro 3 - Esquema do Gearbox

(1) High speed stage bearing

(3) Planetary stage bearing

(2} Intermediate speead
stage bearing

{4) Gear teeth

Fonte: Evident, 2024.

(i) - Main Bearing: Conforme mencionado por Hau (2013, p.251.) “O Main
Bearing (rolamento principal) é responsavel por suportar as forgas radiais e axiais
geradas pelo rotor do aerogerador e garantir a transmissao eficiente dessas forgas
para o sistema de transmissdo”. Ele suporta o eixo do rotor, permitindo que gire
suavemente com o minimo de fricgdo, suportando as forgas combinadas do vento
sobre as pas e o peso do proprio rotor, onde garante que a energia seja transferida
de forma eficiente para o restante do sistema, incluindo o gearbox e o gerador.

Quadro 4 - Main Bearing do Aerogerador

High-Speed Generator

Shaft
Brake /

L/
\

Bedplate

Fonte: Energés, 2020.

(iii) - Gerador: Este componente converte a energia mecanica rotacional em

energia elétrica. Os geradores podem ser sincronos ou assincronos, € muitas turbinas
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modernas utilizam geradores de ima permanente, devido a sua maior eficiéncia. Ja
mencionado por Burton et al. (2011, p.412.) em “Os geradores de ima permanente
sao amplamente utilizados em turbinas edlicas modernas devido a sua alta eficiéncia
e a capacidade de operar em baixas velocidades de rotagdo, eliminando a
necessidade de uma caixa de engrenagens em alguns designs”.

Quadro 5 - Gerador de um aerogerador

Fonte: Leroy Somer, 2024.

Os aerogeradores séo classificados em duas categorias principais: de eixo
horizontal e de eixo vertical. A escolha entre essas duas tipologias depende do local
de instalagdo e das caracteristicas do vento disponivel. Os aerogeradores de Eixo
Horizontal (HAWT) sao os mais comuns e eficientes. Nesse modelo, o eixo de rotagao
do rotor é paralelo ao solo. Esses aerogeradores sao amplamente utilizados em
parques eolicos devido a sua alta eficiéncia, mas precisam estar sempre voltados para
a diregao do vento, o que exige um sistema de orientagdo. Ja os aerogeradores de
Eixo Vertical (VAWT) sdo menos comuns, esses modelos tém o eixo de rotagdo
perpendicular ao solo. A vantagem dos VAWTs é que eles podem captar vento de
qualquer direcdo, o que elimina a necessidade de um sistema de orientagcdo. No

entanto, sua eficiéncia é geralmente menor em comparagao com os de eixo horizontal.

Os aerogeradores sao um dos pilares da energia renovavel, possuindo diversas
vantagens, como o vento ser uma fonte inesgotavel e limpa de energia, contribuindo
significativamente para a redugao das emissdes de carbono e o combate as mudancgas
climaticas, a reducédo da Dependéncia de Combustiveis Fosseis, visto que a energia
edlica pode substituir combustiveis fésseis na matriz energética, proporcionando
maior independéncia energética para muitos paises e também a descentralizagdo da
geragéao de energia, uma vez que os aerogeradores podem ser instalados em diversas
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regides, incluindo areas rurais e costeiras, levando eletricidade para locais remotos e

promovendo a descentralizagao do sistema elétrico.

Porém, ha também os desafios e limitagdes que dificultam o uso dos
aerogeradores, como a intermiténcia do vento, na qual a producdo da energia
depende das condi¢des climaticas, onde a variacdo do vento pode causar flutuacoes
na geragao de eletricidade. A integracao de sistemas de armazenamento de energia,
como baterias, € uma solugdo potencial para esse problema, mas ainda enfrenta
limitacbes de custo e eficiéncia. O impacto visual e acustico pode ser um fator
negativo, dependendo do local que o aerogerador € instalado, uma vez que eles
emitem altos ruidos devido o movimento das pas, o custo da instalagdo e manutencao,
pois a construcido de altas torres, transporte de equipamentos e alto investimento na
infraestrutura dos parques, quando somado com a manutencdo dos componentes é

um fator que deve ser levado em consideragao.

2.2 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo da ciéncia da computagédo que busca
desenvolver sistemas capazes de executar tarefas que, quando realizadas por seres
humanos, exigem inteligéncia. Isso inclui habilidades como o raciocinio légico,
aprendizado, percepgao visual, compreensao de linguagem natural e tomada de
decisdo. Segundo Peter e Stuart (Russell; Norvig, 2010, p. 25) “A Inteligéncia Artificial
(IA) € a capacidade de uma maquina imitar o comportamento humano inteligente,
como o aprendizado, o raciocinio, a percepc¢ao, a interagdo com o0 ambiente e a
tomada de decisbes autbnomas.". O objetivo principal & criar sistemas que possam
funcionar de forma autbnoma e aprender a partir da experiéncia, sem intervencao
constante dos humanos. Essa area abrange diversos subcampos, como o0
aprendizado de maquina (Machine Learning), que estdo sendo utilizado fortemente
nesse trabalho, redes neurais artificiais, processamento de linguagem natural (PLN) e

visdo computacional.

O aprendizado de maquina é uma das abordagens mais importantes dentro
da IA. Ele permite que os sistemas de IA melhorem seu desempenho com base em
dados, sem serem explicitamente programados para cada tarefa. Existem trés tipos

principais de aprendizado de maquina, sao eles o Aprendizado Supervisionado, onde
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o sistema é treinado com dados rotulados, ou seja, os dados de entrada estédo
associados as respostas corretas na qual o objetivo € que o sistema aprenda a mapear
entradas para saidas corretas; o Aprendizado Nao Supervisionado, onde o sistema
aprende padrdées nos dados sem respostas corretas fornecidas, sendo capaz de
identificar agrupamentos ou regularidades nos dados; e finalmente, o Aprendizado por
Refor¢o, onde o sistema aprende a tomar decisdes interagindo com o ambiente,
recebendo recompensas ou penalidades com base em suas ag¢des, tal esse método

€ amplamente utilizado em jogos e robdtica.

Ja as redes neurais artificiais sdo modelos inspirados no funcionamento dos
neurdnios do cérebro humano. Elas sdo compostas de varias camadas de "neurbnios"
artificiais, que processam dados de maneira hierarquica. Uma aplicagdo notavel
dessas redes € o Deep Learning, que utiliza redes neurais profundas (com muitas
camadas) para processar grandes volumes de dados e resolver problemas
complexos, como reconhecimento de fala, tradugdo automatica e diagndsticos

médicos.

2.2.1 Impactos e desafios da IA

A |A tem transformado diversos setores de extrema importancia para a
sociedade, no setor da saude a IA vem sendo usada para diagnésticos médicos mais
precisos, interpretacdo de exames e desenvolvimento de medicamentos. Modelos
baseados em aprendizado de maquina conseguem detectar padrdes em imagens,
como exames de ressonancia magnética, e identificar doengas com precisao superior
a dos médicos humanos em alguns casos. Ja na industria, a IA se faz presente na
automacao industrial em robés, que realizam atividades de fabricagdo e logistica,
como também na parte de sistemas de previsao e otimizagdo de processos baseados
em |A sdo usados para reduzir desperdicios e aumentar a eficiéncia. Além de setores
publicos como transporte e educacao, onde veiculos autbnomos utilizam a IA para
navegar e tomar decisbes em tempo real e em plataformas educacionais, que a
utilizam para a personalizacdo da experiéncia de aprendizagem dos alunos,

adaptando o conteudo as necessidades de cada um.

Apesar dos avangos, a IA enfrenta desafios éticos e técnicos significativos. As

preocupacdes éticas variam desde os sistemas de IA, que podem herdar e amplificar



22

preconceitos presentes nos dados de treinamento, levando a discriminagao,
especialmente em areas como reconhecimento facial e decisdes de crédito; a
transparéncia, onde muitos sistemas de IA, especialmente aqueles baseados em
aprendizado profundo, sdo "caixas pretas", onde até mesmo seus criadores tém
dificuldade em explicar como chegaram a determinadas conclusdes; e, principalmente
a autonomia e controle da IA, pois existem diversas discussdes sobre o grau de
controle que os humanos devem manter sobre sistemas de IA, especialmente em

areas criticas como saude, justica e forgas militares.

2.3 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina € um subcampo da inteligéncia artificial que se
concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos estatisticos que permitem que
os sistemas computacionais aprendam padrbes e tomem decisbes com base nos
dados de treinamento fornecidos. O objetivo € capacitar as maquinas a aprender
padroes e tomar decisdes ou fazer previsdbes com base nesses padroes, melhorando
seu desempenho ao longo do tempo. Neste trabalho, foi usada a linguagem de
programacgao Python, que é facilmente acessivel e compreensivel, com bibliotecas
ricas para plotagem de graficos que foram de grande importancia para o
desenvolvimento do projeto. A aprendizagem automatica tem muitas aplicagdes em
diferentes campos, incluindo classificacdo e regressédo, que foram as aplicagdes

usadas neste estudo:

I.Classificacdo: O aprendizado de maquina pode ser usado para classificar
dados em diferentes categorias com base em caracteristicas ou atributos especificos.
Por exemplo, ele pode classificar e-mails como spam ou ndo spam, identificar se uma
transacéao financeira é fraudulenta ou nao, ou até mesmo classificar imagens em

diferentes categorias.

I.Regressdo: O aprendizado de maquina também pode ser usado para analise
de regressao, em que o objetivo é prever um valor continuo de base em um conjunto
de variaveis de entrada. Isso pode ser aplicado para prever pregos de imdveis com
base em suas caracteristicas, prever a demanda futura de um produto com base em

dados de histérico de vendas, entre outros.
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Essas sao apenas algumas de muitas aplicagdes do aprendizado de maquina.
A amplitude e a versatilidade desse campo possibilitam sua aplicacdo em varios
dominios, como medicina, finangas, manufatura, agricultura, transporte, entre outros.
O avanco do aprendizado de maquina também impulsionou a pesquisa em inteligéncia
artificial e possibilitou o desenvolvimento de sistemas mais inteligentes e autbnomos.
Abaixo no Quadro 6 é possivel entender melhor como funciona o método de
aprendizado de maquina utilizado nesse trabalho.

Quadro 6 - Descri¢ao simples do processo de aprendizado de maquina.

Aprendizado de maquina .

L~ f y > ey ... ........ —% Saida
Q AL -

Entrada - LR L -
Extragdo de resultados Classificagdo

O aprendizado de maquina tradicional usa recursos feitos a mao, que sdo tediosos e custam bastante para desenvolver

Fonte: Merkle, 2023.
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3 METODOLOGIA, MODELOS E DADOS DE ENTRADA

A metodologia proposta neste documento € baseada na detecg¢ao de falhas em
aerogeradores, envolvendo as seguintes etapas: coleta de dados, pré-
processamento, extragcdo de recursos, modelagem estatistica e detec¢ao de falhas.
Os dados de temperatura do Mainbearing, do gerador e do Gearbox sédo coletados
por meio de sensores incorporados ao sistema do aerogerador. As técnicas de pré-
processamento sao aplicadas para remover ruidos e excegdes dos dados. Em
seguida, os algoritmos de extragcdo de recursos sao usados para derivar recursos
relevantes dos dados de temperatura da série temporal. Modelos estatisticos, como
analise de regresséo, redes neurais, florestas aleatorias e K-vizinhos mais proximos
(K-nearest neighbors) sdo desenvolvidos usando os recursos extraidos. Por fim, a
deteccao de falhas é realizada comparando os padroes de temperatura observados

com o comportamento normal esperado dos componentes.

3.1 Metodologia

No Quadro 7 é possivel observar um fluxograma que descreve os estagios do
objetivo proposto com base no comportamento das variaveis de temperatura que

serao analisadas.

No primeiro ponto, € mencionada a mudanga de comportamento da variavel de
temperatura que esta sendo analisada pelo modelo, em que as variaveis sao
influenciadas por fatores externos que fazem com que elas se comportem de forma
diferente ao longo do tempo. Em seguida, no segundo ponto, é abordada a detecc¢éo
dessa mudanca no comportamento da temperatura, em que modelos estatisticos e
computacionais identificam essa mudanga no comportamento das variaveis de
temperatura. O topico da analise do comportamento da temperatura € entao discutido,
onde, apesar da mudanca de comportamento, € necessaria uma analise minuciosa
para determinar se essa alteracdo no desempenho da variavel indica uma falha
iminente ou se é devido a um fator externo emergente que nao resultara em uma falha.
Com base nessa analise, a decisdo de intervir ou nado intervir (dependendo do
resultado da analise anterior) é tomada pela equipe de manutengao para reparar o

item especifico que nao esta funcionando conforme o esperado.
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Quadro 7 - Fluxograma da metodologia proposta.

Mudanga no
comportamento da
temperatura

P \‘,
</ Manutengéo? /\ sIM -
\

\\\ /"/
o,

NAo

A

Continuagéo da operagdo
normal da maquina

Fonte: Autor, 2024.
3.2 Modelo e sua metodologia

O Quadro 8 mostra um fluxograma que consiste em 8 etapas principais, e cada
uma dessas etapas envolve diferentes areas de conhecimento para a criagado de
modelos, desde estatistica e programacao até a analise da propria engenharia
mecanica.

Quadro 8 - Fluxograma da metodologia do modelo computacional.

Pré-processamento /
Filtragem dos dados

A4
Selegdo de //Trein-ndo e

Normalizagdo

620 ¢ 3 > e - testando o
\ varidveis / das variaveis ™ modelo
. ”~ N -

A

| Resultados Selegdo das
do modelo métricas

Anilise grafica do

comportamento
das variaveis

-l de

Fonte: Autor, 2024.
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3.2.1 Sistema SCADA

O SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition) € um sistema de controle
e aquisicdo de dados usado em varios setores industriais, inclusive na geracao de
energia eolica. No contexto dos aerogeradores, o sistema SCADA é responsavel por
coletar, monitorar e controlar remotamente as operacdes das turbinas analisando
variaveis que estao relacionadas com o sistema, como exemplificado na Tabela 1. O
sistema SCADA em aerogeradores coleta uma ampla gama de informagdes em tempo
real, que sdo exemplificadas na Tabela 1:

Tabela 1: Exemplos de sensores presentes no sistema SCADA.

Coleta de dados SCADA
Temperatura do 6leo do Gearbox
Temperatura do Mainbearing
Temperatura do rolamento do gerador
Velocidade do vento
Diregao do vento
Energia gerada
Velocidade do rotor
Temperatura ambiente

Fonte: Autor, 2024.

Para o presente estudo, os dados do SCADA sao coletados a cada 10 minutos
de operagao do aerogerador durante 10 anos. A média dos dados, e os valores de
variancia, maximo e minimo sao registrados para cada intervalo de 10 minutos. Essas

meédias sdo documentadas em relatérios e utilizadas no modelo computacional atual.

Em resumo, as aplicagdes do sistema SCADA paro aerogeradores sao diversas

e incluem:

ILMonitoramento do desempenho: O sistema SCADA permite o
monitoramento continuo do desempenho da turbina, fornecendo informacgdes sobre o
produto de energia, velocidade do vento, vibragao e outros parametros. Isso ajuda a
identificar as possiveis falhas.

Il.Controle remoto: Os operadores podem controlar remotamente as turbinas
por meio do sistema SCADA. Isso inclui 0 ajuste da velocidade de rotagao das pas, o
controle do angulo de inclinagao das pas, com a finalidade de otimizar a captagao de

energia e a realizag&do de outras operagdes de controle.

ll.Diagnéstico de falhas: O sistema SCADA registra dados histoéricos e em

tempo real, possibilitando o desenvolvimento de modelos de detecgédo de falhas ou
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comportamentos anormais nas turbinas. Isso permite uma manutencao preventiva ou

corretiva mais eficiente, reduzindo o tempo de inatividade e os custos associados.

Iv.Analise de dados: O sistema SCADA fornece dados significativos, entre
outros, dados de temperatura. A analise desses dados pode revelar padroes,
tendéncias e relagdes entre variaveis. Por exemplo, a analise da temperatura pode
ajudar a identificar anomalias, como superaquecimento de componentes ou variagdes

fora da faixa esperada.

3.2.2 Filtragem e pré-processamento de dados

O Quadro 8 identifica a primeira etapa como o estagio de pré-processamento
e filtragem de dados. Nessa etapa, varios filtros sdo aplicados aos dados brutos
coletados do sistema SCADA para eliminar dados prestes a falhar ou em estado de
falha, como a velocidade do vento e a poténcia gerada, observando sempre a curva
de poténcia. O objetivo € remover os dados que ndo apresentam o comportamento
ideal esperado para o aerogerador em sua operagado normal e inserir apenas dados
saudaveis no modelo computacional. Nos Quadros 9 e 10, é possivel visualizar a
curva de poténcia (variavel de geragcdo de poténcia do aerogerador) sem pré-
processamento e com pré-processamento, respectivamente. No Quadro 9, a curva
mostra pontos de dados dispersos e o aerogerador operando com uma limitagdo de
poténcia. Embora os dados continuem a ser coletados, entende-se que eles devem
ser eliminados para melhor analise e treinamento do modelo. No Quadro 10, a curva
de poténcia representa o comportamento "ideal" em que a turbina opera conforme o
esperado.

Quadro 9 - Curva de poténcia do aerogerador sem o pré-processamento e
filtragem de dados.
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Fonte: Autor, 2024.
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Quadro 10 - Curva de poténcia do aerogerador com o pré-processamento e
filtragem de dados.
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1250 4

1000 1
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Fonte: Autor, 2024.

Os filtros aplicados sédo fungbées na linguagem de programacgédo Python,
definidos para identificar pontos considerados discrepantes por meio da analise de
dados. O sistema SCADA (sistema de coleta de dados) ndo consegue identificar
mudangas no comportamento da geracao de energia em um aerogerador. Essas
mudangas podem ocorrer devido as limitagdes de energia no aerogerador, como
gquando um componente defeituoso restringe a geragao de energia para preservar a
saude da turbina. O sistema detecta apenas os alarmes, mas continua a operacao da
turbina e a coleta de dados. No entanto, esses dados sao considerados "brutos", pois
o aerogerador nao esta operando com 100% da capacidade. Portanto, € necessaria
uma técnica de analise para identificar essas limitagdes de energia (conforme
mostrado no Quadro 9) e o objetivo principal € extrair os dados "brutos" por meio da
referéncia cruzada dos relatorios de alarme com o historico de falhas e manutencao
da turbina. Isso garante que o modelo computacional seja treinado somente com
dados "saudaveis". Conforme mencionado anteriormente, os dados de velocidade do
vento fora dos limites operacionais para geragao de energia sao desconsiderados.
Acima da nacele, ha dois sensores de velocidade do vento no sistema e a diferenca
entre as velocidades do vento devem ser muito préximas, o que significa que, quando

discrepantes, os dados também devem ser classificados como anémalos.
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3.3 Dados de entrada
3.3.1 Selegéao de variaveis

Para essa analise, o modelo se baseou nas turbinas que apresentaram falhas
ou anomalias nos principais componentes observados durante sua operagédo em 10
anos de dados coletados pelo sistema SCADA. Para a selegcao das variaveis de
entrada, foram feitas avaliagdes para determinar quais variaveis seriam selecionadas
dependendo do componente principal que estava sendo analisado. As matrizes de
correlagao ajudaram nessa analise, conforme mostrado nos Quadros 11 (alta relagéo
com a temperatura média dos rolamentos do Gearbox), 12 (alta relagdo com as
temperaturas do rolamento do gerador) e 13(alta relagédo com a temperatura média do
gerador), mostrando claramente a alta relagao das variaveis de temperatura entre si
e com a velocidade meédia do vento e da poténcia. As variaveis que foram
selecionadas tém as relagdes mais fortes com seu respectivo grande componente,
apresentadas nas Tabela 2 (Gearbox), Tabela 3 (Mainbearing) e Tabela 4 (Gerador).
Além de selecionar as variaveis, € necessario selecionar os aerogeradores que
apresentaram falhas nos componentes principais em estudo, para que seja
comparado o periodo em que os aerogeradores estavam em falha, com o que estava
em perfeito funcionamento, com o intuito de validar a metodologia. Muitos
aerogeradores foram analisadas, e, as selecionadas tinham o componente principal
apresentando anomalias, visto que o objetivo era diminuir as perdas de energia
gerada pelos parques edlicos, as turbinas selecionadas foram aquelas que
apresentaram as maiores taxas de downtime, e também as que possuiam grandes
componentes danificados, que sdo os mais complexos e caros de se realizar a
manutengao, no geral foram analisadas 15 aerogeradores, sendo 7 para o Gearbox,
4 para o Mainbearing e 4 para o gerador.



Quadro 11 - Matriz de correlagao das variaveis de entrada para o Gearbox.
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Fonte: Autor, 2024.

Tabela 2 - Variaveis de entrada para o Gearbox.

Gearbox - Variaveis-alvo = temperaturas do 6leo do Gearbox

Velocidade do vento

Poténcia ativa gerada

Temperatura do 6leo do Gearbox

Temperatura do 6leo do Gearbox ap6s o trocador de calor

Temperatura do rolamento dianteiro do Gearbox

Temperatura do rolamento traseiro do Gearbox

Temperatura ambiente

Fonte: Autor, 2024.
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Quadro 12 - Matriz de correlagao das variaveis de entrada para o Mainbearing.
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Fonte: Autor, 2024.

Tabela 3: Variaveis de entrada para o Mainbearing.

Mainbearing - Variavel-alvo = temperatura do Mainbearing
Velocidade do vento 1 e 2
Poténcia ativa gerada
Temperatura do Mainbearing
Temperatura do painel de controle principal
Temperatura do mancal dianteiro do gerador
Temperatura do rolamento traseiro do gerador
Temperatura da nacele
Temperatura ambiente

Fonte: Autor, 2024.
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Quadro 13 - Matriz de correlagao das variaveis de entrada para o gerador.

12 Velocidade média do vento (km/h) .

22 Velocidade média do vento (km/h)
Temp. média do painel HUB -0 300 321K

Poténcia ativa média do aerogerador
Temp. média do painel de controle 10008 @‘Q“ 75048

Temp. média do painel principal 0690 702E310.720871 000660660 700 74
Temp. média do rol. frontal do gerador

08

06

-04

2l
Temp. média do rol. traseiro do gerador LERUER0330EE  SLUREDY

. -0.2
Temp. média do ambiente 0250 300 140 255880y IOMI ;

Temp. média do gerador

E

Poténcia ativa média do aerogerador

-00

Temp. média do ambiente « »J
Temp. média do gerador . J¢

12 Velocidade média do vento (km/h)
22 Velocidade média do vento (km/h)
Temp. média do painel HUB
Temp. média do painel de controle =
Temperatura média do painel principal =
Temp. média do rol. Frontal do gerador «
Temp. média do rol. traseiro do gerador =

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 4: Variaveis de entrada para o Gerador.

GERADOR - Variavel-alvo = Temperatura do rolamento do gerador dianteiro
Velocidade do vento 1 e 2
Poténcia ativa gerada
Temperatura do painel de controle
Temperatura do painel principal
Temperatura do mancal dianteiro do gerador
Temperatura do rolamento traseiro do gerador
Temperatura do gerador
Temperatura ambiente

Fonte: Autor, 2024.
3.3.2 Normalizagao de variaveis

A normalizacao das variaveis é feita para padronizar a escala das variaveis de
entrada antes de alimenta-las em um modelo computacional para analise de dados.
Essa etapa é importante porque muitos algoritmos e modelos de aprendizado de
maquina s&o sensiveis a escala das variaveis. A normalizacdo ajuda a evitar que
variaveis com escalas muito diferentes afetem desproporcionalmente a analise ou o

modelo.

Alguns motivos pelos quais a normalizagdo de variaveis é o equilibrio de

pesos, em que os algoritmos de aprendizado de maquina que usam medidas de
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distdncia ou similaridade entre variaveis, como regressao linear, k-mean, SVM
(Support Vector Machine) e redes neurais, podem ser influenciados pela escala das
variaveis. Uma variavel com uma escala muito maior do que as outras pode dominar
0 processo de modelagem e resultar em pesos ou coeficientes tendenciosos. A
normalizagdo ajuda a equilibrar a influéncia de cada variavel, atribuindo-lhes uma
escala comparavel; a convergéncia mais rapida, ou seja, os algoritmos de otimizagao
usados nos modelos de aprendizado de maquina, como a descida de gradiente,
convergem mais rapidamente quando as variaveis estdo na mesma escala. A
normalizacdo das variaveis acelera o processo de otimizacdo ao reduzir o numero
de iteragbes necessarias para chegar a um resultado satisfatorio; impacto reduzido
de outliers, nessa expressdo, os outliers em uma variavel podem afetar
significativamente determinados algoritmos. A normalizagédo das variaveis pode
reduzir o impacto desses outliers, tornando o modelo mais robusto e menos sensivel
a valores extremos; interpretacdo dos coeficientes, onde, em alguns casos, a
normalizagao das variaveis também facilita a interpretacédo dos coeficientes ou pesos
atribuidos a cada variavel. Quando as variaveis estdo na mesma escala, € mais facil
comparar a magnitude dos coeficientes e entender sua importancia relativa para o
modelo; preservagao da privacidade, em alguns cenarios em que a privacidade dos
dados é uma preocupacgao, a normalizagao pode ser aplicada como uma técnica de
anonimizag&o, em que os valores originais sdo substituidos por valores normalizados

que ocultam informacgdes confidenciais.

Em resumo, a normalizacdo de variaveis € uma etapa importante na analise
de dados e na modelagem de aprendizado de maquina, pois ajuda a melhorar o
desempenho, a estabilidade e a interpretabilidade dos modelos e facilita a
comparagado entre as variaveis. Para essa tarefa, foi usada a normalizagéo
"StandardScaler" ou "Z-score", que tem como a base do calculo a equacéo (2). Essa
técnica é amplamente usada na analise de dados e na modelagem de aprendizado
de maquina para normalizar as variaveis em uma escala com média igual a zero e

desvio padrgo igual a um.

A formula para padronizar uma variavel “X” & dada pela equacgao (2):
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7 =2F 2)

Onde:
- “Z” é o valor padronizado da variavel “X”;
- “X” é o valor original da variavel;

“, » z

- “4” € a média da variavel;

- “0” é o desvio padrao da variavel.

No presente trabalho, foi utilizada a fungdo “StandardScaler” da biblioteca
“sklearn” que implementa essa padronizagao calculando a média e o desvio padrao
dos dados de treinamento e, em seguida, aplicando a transformagao para normalizar
os dados.

3.3.3 Treinamento e teste do modelo

Um modelo de regresséo linear foi usado para treinar e testar o modelo. Na
aprendizagem automatica, a regresséao linear € amplamente empregada como uma
técnica de aprendizagem supervisionada para estimar valores numéricos continuos
com base em um conjunto de variaveis de entrada. A regressao linear tem como
objetivo encontrar uma equagao matematica que represente a relagao linear entre as
variaveis independentes e a variavel dependente. Essa equacao é usada para fazer
estimativas dos valores da variavel dependente com base nos valores conhecidos

das variaveis independentes. A regressao linear é representada pela equacgao (3).
Y= Bo+ BiXi+ B Xy + -+ BrXy (3)

onde Y é a variavel dependente, X4, X, ..., X, sdo as variaveis independentes,
Bo, € 0 coeficiente que representa a interceptagcdo com o eixo das ordenadas e B4,
B2, ..., Pn S&0 os coeficientes de regressdo que representam a inclinagdo da

regressao.

A regressao linear pode ser aplicada a problemas como previsdo de pregos,
analise de tendéncias, avaliagdo do impacto de variaveis e modelagem de relagdes
entre variaveis. E uma ferramenta versatil e amplamente utilizada no aprendizado de
maquina, permitindo a compreensao e a previsao de fenbmenos complexos com

base nos dados disponiveis.

Para o estudo em questdo, também feito por Angel Davila (2021), 70% dos
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dados foram usados para treinamento e 30% para testar um modelo de regressao
linear. A validacao foi realizada em um periodo com dados completos e nao filtrados.
Os periodos de treinamento, teste e validagdo do modelo variam de acordo com o
componente mecanico que esta sendo estudado e o aerogerador selecionada. Para
exemplificar, foi selecionada uma turbina que teve suo Gearbox comprometida
devido a uma quebra no rolamento do Gearbox. Para essa turbina, o periodo de
treinamento foi de 1° de janeiro de 2016 a 5 de junho de 2017, e o periodo de teste
foi de 5 de junho de 2017 a 31 de dezembro de 2019. Foram usados trés tipos de

algoritmos de aprendizado de maquina, descritos nas secdes a seguir.

3.3.3.1. Rede Neural (RNe):

O objetivo do aprendizado de maquina € um método de analise de dados que
automatiza a construgdo de modelos analiticos. As redes neurais sdo um dos
meétodos de aprendizado de maquina mais proeminentes, altamente eficazes em
problemas de classificacdo, regressdo, processamento de imagens e
reconhecimento de fala, entre outros. As redes neurais sdo compostas de unidades
interconectadas chamadas neurdnios artificiais ou unidades de processamento.
Esses neurbnios sdo organizados em camadas, conforme mostrado no Quadro 14,
sendo que a camada de entrada é responsavel por receber os dados e as camadas
escondidas e de saida realizam o processamento e produzem resultados.

Quadro 14 - Layout de um modelo de aprendizado de maquina no estilo de

rede neural.
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Fonte: Monolito Nimbus, 2017.

Cada conexao entre os neurdnios tem um peso que determina a importancia



36

dessa conexdo na transmissdo do sinal. Ha varias arquiteturas de redes neurais
usadas no aprendizado de maquina. Uma das mais comuns € a Rede Neural Artificial
(ANN) Feedforward, também conhecida como Perceptron Multicamadas (MLP).
Nessa arquitetura, os neurdnios sdo organizados em camadas sucessivas, em que
cada neurdbnio recebe informacgdes dos neurdnios da camada anterior e passa sua

saida para os neurbnios da camada seguinte.

As redes neurais sdo um método poderoso de aprendizado de maquina, com
a capacidade de lidar com problemas complexos e ndo lineares. Entretanto, a
escolha da arquitetura correta, o ajuste adequado dos hiperparametros e a
disponibilidade de dados de treinamento de alta qualidade sao fatores essenciais
para a obtenc&o de bons resultados. As redes neurais continuam a ser objeto de
estudo e pesquisa, com avangos continuos que expandem seu potencial e

aplicabilidade em varios dominios.

3.3.3.2. Floresta aleatéria (RFo)

O Random Forest (Floresta aleatéria) € um algoritmo de aprendizado de
maquina que combinam varias arvores de decisao para tarefas de classificacao e
regressdo. Essa técnica se destaca por sua capacidade de lidar com dados
complexos e variaveis de entrada altamente correlacionadas. O Random Forest é
construido a partir de um conjunto de arvores de deciséao, tal conjunto é representado
pelo Quadro 15, em que cada arvore é treinada em uma amostra aleatéria do
conjunto de dados de treinamento. Durante o treinamento, cada arvore €
desenvolvida de forma independente, dividindo os dados em diferentes nés com base
no ganho de informagdes ou nos critérios do indice de Gini, que é uma medida de
desigualdade desenvolvida por um estatistico italiano chamado Corrado Gini. No
processo de classificacdo, o Random Forest combina as previsdes de cada arvore
para determinar a classe mais provavel. Na regresséo, é calculada a média das

previsdes de todas as arvores.

Essa combinacgao de previsdes reduz a tendéncia de sobreajuste, tornando o
Random Forest um modelo robusto e capaz de generalizar bem o treinamento dos

modelos.
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Quadro 15 - Layout de um modelo de aprendizado de maquina estilo Floresta
aleatoéria.

Recurso (f) Recurso (f)
¥ | ¥

Arvore t. Arvore t.

D s O

P1(C|f) ' Pn(C|f)

Fonte: Medium, 2018.

O Random Forest € um algoritmo versatil e eficaz que lida com problemas de
classificagdo e regressao em diferentes dominios. Sua capacidade de lidar com
variaveis correlacionadas e sua robustez contra o ajuste excessivo fazem dele uma

escolha popular no aprendizado de maquina.

3.3.3.3. K-Vizinhos mais préximos (KNN):

O K-Nearest Neighbors (KNN) € um algoritmo de aprendizado de maquina
baseado no principio de que instancias semelhantes tendem a pertencer a mesma
classe ou a ter valores semelhantes. Esse algoritmo ndo & paramétrico, o que
significa que ele n&o faz suposigdes especificas sobre a distribuicdo de dados. O
KNN determina a classe ou o valor de um ponto de dados desconhecido com base
nas classes ou valores de seus pontos de dados vizinhos mais proximos. A distancia
entre os pontos € calculada usando métricas como a distancia euclidiana. O
parametro K define o numero de vizinhos considerados para a tomada de decisdes.
Ele atribui a classe mais frequente entre os K vizinhos mais préximos ao ponto de
dados desconhecido, conforme apresentado no Quadro 16. Para a regresséo, o
valor previsto é calculado como a média dos valores dos K vizinhos mais préximos.
O valor de K pode variar de acordo com o problema e deve ser escolhido com

cuidado, considerando o equilibrio entre a tendéncia e a variagao.
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Quadro 16 - Layout de um modelo de aprendizado de maquina K-Vizinho mais

préximo.
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Fonte: MQL5, 2024.

O K-Nearest Neighbor € um algoritmo de aprendizado de maquina simples,
porém eficaz, adequado para problemas com estrutura bem definida e dados
rotulados. Entretanto, sua eficacia pode ser afetada por dados desequilibrados ou de
alta dimens3o. E importante considerar esses fatores ao aplicar o algoritmo KNN e
ajustar o valor de K de acordo com as caracteristicas do problema.

3.3.4 Determinacgao de limites graficos

A definigao de limites superior e inferior nos graficos de temperatura residual
€ uma pratica comum para auxiliar na analise de residuos e identificar padrdes ou
comportamentos anémalos nos dados. Os graficos de residuos sao usados para
avaliar a qualidade do ajuste do modelo de regresséo e verificar se ha padrbées nos
erros residuais, ou seja, se os erros apresentam alguma estrutura sistematica. Eles
sdo construidos plotando os residuos (a diferenga entre os valores observados e 0s
valores previstos pelo modelo) em relagao as variaveis independentes ou em relagao
ao tempo, dependendo do contexto do problema. A definigdo dos limites superior e
inferior nos graficos residuais permite identificar as regides em que os residuos se
desviam além do esperado, indicando possiveis problemas ou padrdes incomuns nos
dados. Esses limites podem ser baseados em critérios estatisticos, como desvios
padrdo dos residuos ou intervalos de confianca. E possivel identificar pontos que
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estdo fora dos limites estabelecidos, definindo esses limites, indicando residuos
incomuns ou discrepantes. Esses pontos podem fornecer insights sobre possiveis
problemas com o modelo, como suposi¢cdes ndo atendidas, presenca de outliers ou
influéncia de observagdes atipicas. A definigcdo de limites superiores e inferiores nos
graficos de temperatura residual ajuda a detectar comportamentos anédmalos em
relagcdo ao modelo ajustado. Isso permite uma analise mais aprofundada e ajuda a
identificar possiveis melhorias ou ajustes necessarios no modelo de regressdo. A
identificacdo desses comportamentos incomuns pode fornecer informagdes valiosas

sobre o sistema ou fendbmeno estudado.

Para o presente estudo, foi usado o método de Tukey que se baseia no calculo
do intervalo interquartil (IQR), que & a diferenga entre o terceiro quartil (Q3) e o
primeiro quartil (Q1) de um conjunto de dados. O primeiro quartil (Q1) é o valor que
divide os dados em 25% dos valores mais baixos, e o terceiro quartil (Q3) divide os
dados em 25% dos valores mais altos. O IQR é apresentado na Equacéo (4).

IQR = Q3 — Q1 (4)

Para identificar outliers usando o método Tukey, os limites superior e inferior
sdo normalmente definidos como multiplos do IQR acima e abaixo do Q3 e Q1,
respectivamente, utilizando as equacdes (5) e (6). Qualquer valor além desses limites

€ considerado um oultlier.
Limite superior = Q1 — (n* IQR) (5)
Limite inferior = Q3 + (n x IQR) (6)

onde o parametro "n" é um fator que controla a sensibilidade na deteccao de
outliers. Os valores comuns para "n" sao 1,5 ou 3. Os valores além dos limites

superior e inferior sdo considerados outliers.
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4 RESULTADOS
4.1 Métricas do modelo

As métricas dos modelos de analise computacional tém a fungao principal de
avaliar e quantificar o desempenho dos modelos em relacdo aos dados de teste ou
validag&o. Essas métricas fornecem medidas objetivas que permitem a comparagao
e a selecdo de modelos e identificam areas em que o modelo pode precisar de
aprimoramento. As métricas variam de acordo com o tipo de problema (classificagao,
regressao etc.) e o objetivo especifico da analise. Quanto a analise especifica de
modelos de regressé&o linear, foram selecionadas as métricas mais comuns para
esses modelos, também utilizado na dissertagdo do mestrado de Magalhaes (2011),
que incluem R? (coeficiente de determinagao), MAE (erro absoluto médio) e RMSE
(erro quadratico médio).

4.1.1 Gearbox

Na Tabela 5, é perceptivel que o modelo de regressao linear com aprendizado
€ maquinas, sendo o de Random Forest com o melhor desempenho para o Gearbox,
mostrando bons valores métricos quando testado em turbinas saudaveis. Isso indica
que o modelo pode prever com precisdo o comportamento ideal de um aerogerador.
Entretanto, as métricas ndo sdo tdo boas quando testadas em turbinas com
anomalias, o que € exatamente o esperado. Como o modelo espera valores
semelhantes aqueles em que foi treinado, quando ocorrem valores anémalos, as
métricas produzirdo resultados ruins devido ao desvio da temperatura prevista em
relacdo a temperatura real (aumento do residuo de temperatura).

Tabela 5: Métricas do modelo computacional para o componente do Gearbox
com e sem anomalias.

GEARBOX (COM/SEM ANOMALIAS)

PARAMETRO RNE (com_/sem RFO (corr_llsem KNN (con_1/sem
anomalias anomalias) anomalias)
R? 0,490/ 0,95 0,308/0,97 0,228 /0,92
Erro medio 0,670 /0,320 0,89 /0,370 1,0/0,4

absoluto (MAE)

Erro quadratico
médio (RMSE)

Fonte: Autor, 2024.

1,053 /0,497 1,226 /0,61 1,294 /0,66

4.1.2 Mainbearing

A mesma analise que foi feita para o componente do Gearbox também pode
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ser feita para o Mainbearing. Portanto, foram obtidos bons resultados para esse
componente principal, quando sdo analisadas as turbinas saudaveis e resultados
ruins quando inseridas no modelo aerogeradores com anomalias, mostrando o bom
funcionamento do modelo computacional, como pode ser visto na Tabela 6 abaixo.

Tabela 6: Métricas do modelo computacional para o componente do
Mainbearing com e sem anomalias.

MAINBEARING (COM/SEM ANOMALIAS)
PARAMETRO RNE (com/sem RFO (com/sem KNN (com/sem
anomalias anomalias) anomalias)
R? 0.703/0.999 0.736/0.913 0.655/0.920
Erro médio
absoluto (MAE) 3.29/2.425 3.41/2.62 3.2/26
Erro quadratico
médio (RMSE) 10.054 / 4.193 10.153 /1 4.294 9.911/4.278

Fonte: Autor, 2024.
4.1.3 Gerador

A mesma analise que foi feita para o componente do Gearbox e o Mainbearing
também pode e foi feita para o componente do gerador. Enfim, foram obtidos
resultados ja esperados, entendendo que o modelo também funciona para esse
componente principal, como pode ser visto na Tabela 7 abaixo.

Tabela 7: Métricas do modelo computacional para o componente do gerador
com e sem anomalias.

GERADOR (COM/SEM ANOMALIAS)

PARAMETRO RNE (com/sem RFO (com/sem KNN (com/sem
anomalias anomalias) anomalias)

R? 0.488/0.77 0.468/0.722 0.449/0.67
Erro médio

absoluto (MAE) 2.00/1.916 2.21/2.24 24124

Erro quadratico

médio (RMSE) 7.023/4.603 7.156 /5.05 7.281/5.505

Fonte: Autor, 2024.
4.2 Grafico de séries temporais de temperaturas residuais

Trés aerogeradores, representando cada componente principal estudado
foram selecionadas para mostrar o comportamento da temperatura residual ao longo
do tempo e a tendéncia da curva residual até que haja uma intervencgao real da
equipe de manutencdo. Em primeiro lugar, sera apresentada o aerogerador que
representa anomalias no componente do Gearbox, seguida pelo aerogerador que
representa anomalias no Mainbearing e, por fim, o aerogerador que mostra o

comportamento anomalias no gerador.
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Nos Quadros 17, 18 e 19 é possivel observar a tendéncia de aumento dos
residuos a medida que eles se aproximam do ponto de falha, o que é favoravel para
o analista, pois mostra que o modelo estd bem treinado e € capaz de revelar
tendéncias de aumento de temperatura. Embora as visualizacbes de cada
componente sejam diferentes, elas apresentam o mesmo comportamento de
aumento dos residuos, a medida que o periodo de falha se aproxima. No Quadro 17,
ha um leve crescimento do residuo.

Quadro 17 - Residuo de temperatura para o aerogerador 1.

8

s Floresta aleatéria

Rede Neural

ws KNN

Residuo de temperatura em °C

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020

DATA

Fonte: Autor, 2024.

Ja ndo é tao evidente quanto nos Quadros 18 e 19. No Quadro 18, ha uma
visualizagao clara do crescimento do residuo a medida que se aproxima da falha,
mas ha uma forte presenca de falsos positivos no inicio da série.

Quadro 18 - Residuo de temperatura para o aerogerador 2.
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Fonte: Autor, 2024.
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Quadro 19 - Residuo de temperatura para o aerogerador 3.
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Fonte: Autor, 2024.

Além de observar o desempenho do modelo por meio do gréfico residual, o
modelo também retorna a sequéncia de pontos de dados que estavam fora dos
limites, indicando a data e a hora em que os valores permaneceram fora dos limites.
Essas informacgdes sao uteis, pois estimam uma curva de crescimento com base na
data em que os residuos comecaram a exceder os limites superiores ou inferiores
determinados. O Quadro 20 e a Tabela 8 destacam as sequéncias fora dos limites,
ja a Tabela 9 apresenta as datas que as falhas foram detectadas e 0 momento em
gue as mesmas ocorreram.

Quadro 20 - 1° aerogerador exemplificando a visualizagdo de sequéncias fora
dos limites.

22 conjunto de dados fora da

12 conjunto de dados fora da
margem devido a 1 falha, houve
1 falha anterior (detectada)

margem devido a falhas, que
também foi detectada (falha
principal no grande componente

Valores fora da margem

o Valores

@ Primeiros 15 valores fora da margem

@ \Valores que seguiram fora da margem

Valores das colunas

Jan 2016 Jul 2016 Jan 2017 Jul 2017 Jan 2018 Jul 2018 Jan 2019 Jul 2019 Jan 2020
DATA

Fonte: Autor, 2024.
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Tabela 8: Sequéncia de dados fora dos limites (data, hora e valor do
residuo de temperatura)

DATA HORARIO VALOR DO RESIDUO DE TEMP.

09/06/2019 09:00:00 3,067

09/06/2019 10:00:00 3,333

09/06/2019 11:00:00 3,1

09/06/2019 12:00:00 3,033

09/06/2019 13:00:00 34

09/06/2019 14:00:00 4

09/06/2019 15:00:00 3,967

09/06/2019 16:00:00 4

09/06/2019 17:00:00 33

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 9: Datas de detec¢ao e ocorréncia da falha

AEROGERADOR GRANDE COMPONENTE DATA DA DETECGCAO DATA DA FALHA
1° Aerogerador Gearbox Margo/2019 Junho/2019
2° Aerogerador Mainbearing Abril/2018 Agosto/2018
3° Aerogerador Gerador Novembro/2013 Janeiro/2014

Fonte: Autor, 2024.
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5 CONCLUSOES

Em conclusdo, o estudo apresentou uma abordagem abrangente para a
deteccédo de falhas em aerogeradores usando analise de temperatura e modelos
estatisticos. Ao monitorar a temperatura dos principais componentes, é possivel
detectar desvios das condi¢gdes normais de operagao, possibilitando a manutencao
proativa e preditiva, minimizando o tempo de inatividade. A integracdo de técnicas
de aprendizado de maquina, como redes neurais, florestas aleatérias e K-Nearest
Neighbors, aumenta a precisdo da detecgédo de falhas. A correlagdo com o estado
atual da geragao de energia edlica destaca a importancia de técnicas eficazes de
deteccéao de falhas para garantir a confiabilidade e a eficiéncia dos aerogeradores. O
uso da linguagem de programacgao Python, juntamente com bibliotecas relevantes
para analise e visualizagdo de dados, facilita a implementagdo da metodologia
proposta. Pesquisas futuras podem se concentrar no refinamento dos modelos
estatisticos e na exploracdo de fontes de dados adicionais para sistemas
abrangentes de detecgao de falhas em aerogeradores. O desempenho dos modelos
e o0 comportamento dos residuos indicam padrées anormais durante as falhas,
embora permanegam lineares e dentro dos limites predeterminados durante os
periodos saudaveis dos aerogeradores selecionadas. Os graficos residuais
demonstram que, para cada componente principal, ha um intervalo de tempo em que
ha uma variagdo nas variaveis de temperatura. Os modelos computacionais (rede
neural e floresta aleatoria) sdo capazes de prever falhas com um prazo de 80 a 100

dias para o Gearbox, 90 a 120 dias para o Mainbearing e 60 a 80 dias para o gerador.

Independentemente do componente principal especifico estudado, o modelo
de aprendizado de maquina mostra variagdes nos resultados dos aerogeradores
selecionadas e das variaveis de entrada e de destino. No entanto, o modelo foi
projetado para detectar anomalias nos componentes principais (Gearbox,
Mainbearing e gerador) usando trés técnicas de aprendizado de maquina e as
variaveis de entrada mais relevantes para o componente especifico, na qual foi
possivel perceber nesse estudo os padrdes anormais durante periodos de falhas e
comportamento linear dentro dos limites predeterminados durante periodos
saudaveis, onde o mesmo deve ser implementado em plataformas que o operador
ou os especialistas de manutencdo tenham acesso para realizar as analises e

possam coletar informagdes sobre o comportamento do aerogerador que esta sendo
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observado.

Para trabalhos futuros, tem-se como objetivo o refino do modelo, para que um
dia ele também possa realizar a classificacido das falhas, ndo apenas a detecgao
dela, utilizando posteriormente o modelo de classificagdo. Também pode se ampliar
a gama de aplicagdo do modelo, podendo n&o so ser restrito a aerogeradores, como
também outros componentes bastante utilizados na engenharia que tenham

comportamentos de temperatura similares.
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