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RESUMO

Os aerogeradores s3o maquinas que operam expostas as adversidades climaticas de cada regido
e diversos sdo os fatores que contribuem para o degaste das pas. O desempenho das turbinas
edlicas esta diretamente ligado a eficiéncia aerodindmica de suas pas, que sdo componentes
criticos do projeto. O rotor de uma turbina é um componente que sofre, constantemente, com
as cargas dinamicas do vento. A vibra¢do presente em um aerogerador ¢ matematicamente
complexa e dificil de ser modelada e estudos mostram que as técnicas convencionais de analise
de vibragdo ndo sdo capazes de diagnosticar defeitos presentes em aerogeradores devido a
natureza dos sinais de vibracdo, que sdo aleatorios e ndo-estacionarios. Este trabalho realiza um
estudo dos sinais de vibracdo extraidos de uma turbina edlica em escala, de perfil NREL S809,
diametro de 40 cm e velocidade especifica de ponta de pa, A, igual a 7. Para simular possiveis
problemas sofridos pelas pas, foram adicionadas massas de 0,5, 1,0 e 1,5 g as pontas de uma e
duas pas, para provocar desde desbalanceamentos simples, até niveis severos de vibragdo no
rotor; além da condi¢do normal, onde as trés pas e o sistema estavam balanceados. Os sinais
foram pré-processados pela analise de flutuagdes DFA (Detrended Fluctuation Analysis), que
nos ultimos anos vem sendo amplamente utilizada para detectar propriedades e correlagdes de
longo alcance em séries temporais ndo-estaciondrias. Em seguida, os vetores foram
classificados pela KLT (Karhunen-Loéve Transform), Discriminador Gaussiano e RNA (Redes
Neurais Artificiais), todas técnicas de reconhecimento de padrdes com treinamento
supervisionado. De um modo geral, os classificadores alcancaram bons resultados no
reconhecimento dos padrdes em estudo, sendo capazes de diferenciar, com indices maiores que
95%, as condi¢des normais de operagdo das condigdes com desbalanceamentos presentes. Em
grande parte dos resultados, foram capazes, também, de classificar os diferentes niveis de
desbalanceamentos presentes nas pds, podendo vir a ser uma excelente ferramenta de

manutenc¢do preditiva no monitoramento de vibragdes em aerogeradores.

Palavras-chave: Analise de vibracdo. DFA. KLT, Redes Neurais, Discriminador Gaussiano.



ABSTRACT

Wind turbines are machines that operate exposed to adverse climatic conditions of each region
and several factors contribute to the blades deterioration. The performance of the wind turbine
is directly connected to the aerodynamic efficiency of blades, which are critical components of
the project. The turbine’s rotor is a component that suffers constantly with the dynamic loads
of the wind. The vibration in a wind turbine is mathematically complex and difficult to be
modeled and studies show that conventional vibration analysis techniques are not capable of
diagnosing faults present in wind turbines due to the nature of the vibration signals, which are
random and non-stationary. This work proposes a study of the vibration signals extracted from
a scaled wind turbine, profile NREL S809, diameter of 40 cm and blade tip speed ratio, A, equal
to 7. To simulate potential problems suffered by the blades, masses were added weighting 0.5,
1.0 and 1.5 g to the tip of one blade and later of two blades, to generate from simple imbalances
to severe vibration levels in the rotor; beyond the normal condition where the three blades and
the system will be balanced. The signals were pre-processed by fluctuation analysis DFA
(Detrended Fluctuation Analysis), which in recent years has been widely used to detect
properties and long-term correlations in non-stationary time series; then the signals were
classified by KLT (Karhunen-Loéve Transform), Gaussian discriminator and Artificial Neural
Network, all pattern recognition techniques with supervised learning. In general, the classifiers
achieved good results in the recognition of the patterns under study, being able to differentiate,
with indices greater than 95%, the normal conditions of operation from conditions with
imbalances present. In most part of the results, they were also able to classify the different levels
of imbalances present in the blades, and may be an excellent predictive maintenance tool in

monitoring vibrations of wind turbines.

Keywords: Vibration analysis. DFA. KLT. Neural Network. Gaussian discriminator.
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1 INTRODUCAO

O aquecimento global tem mobilizado paises do mundo todo a reduzirem as
emissdes de gases poluentes na atmosfera e investirem no desenvolvimento de fontes de
geracdo de energia limpa e sustentavel, dentre elas, a edlica. As fontes de energias
convencionais como o 0leo, o gas natural e o carvao sao finitas e poluem o planeta, contribuindo
para os desastres ambientais.

O Brasil tem adotado politicas de incentivo a geracdo de energias alternativas, com
destaque para a energia edlica, movido por interesses ambientais e pela busca da diversificacao
da matriz energética do pais. De acordo com dados da Associa¢do Brasileira de Energia Edlica
(ABEeodlica, 2017), atualmente, estdo instaladas cerca de 456 usinas no Brasil, com capacidade
de geracdo de 11,35 GW. Com a expansdo da geracdo elétrica no Brasil, a previsdo para os
proximos anos, segundo o Plano Decenal de Expansdo de Energia, ¢ que a capacidade de
geragdo eodlica instalada no pais alcance 24 GW até 2024.

Com o crescimento da energia edlica, existe a necessidade de desenvolver novas
tecnologias que visem otimizar os projetos dos aerogeradores (VITALE e ROSSI, 2008),
prolongar a vida util das pas (SHOKRIEH e RAFIEE, 2005), melhorar o desempenho das
turbinas (AMANO e MALLOY, 2009) e busquem inova¢des (CHEN, PONTA e LAGO, 2011).

As turbinas edlicas sdo equipamentos que sofrem com as adversidades climaticas
experimentadas durante o dia e muitos parques eolicos sdo instalados em regides costeiras, onde
existe uma grande agressdo aos materiais metéalicos, o que reduz o tempo de vida dos
equipamentos. Nestas regides, as velocidades de vento variam muito ao longo do dia, o que
pode causar vibragdes indesejadas e falhas por fadiga nas maquinas.

Rao (2009) define vibragdo como um movimento que se repete, regular ou
irregularmente, durante um intervalo de tempo. O monitoramento da vibragcdo ajuda a
determinar a condi¢do em que se encontra o equipamento e sua estabilidade estrutural, e
também identifica e localiza as fontes de ruido (BENEDETTI, 2002).

O rotor é considerado um dos componentes mais criticos de um aerogerador pelo
seu importante papel desempenhado na geracdo de energia e pelo custo de producdo das pas,
que pode chegar a mais de 20% do custo total da turbina edlica (BLANCO, 2009). Assim como
as engrenagens e rolamentos, as pas sdo componentes rotacionais e sofrem com as cargas
dindmicas dos ventos, gerando carregamentos ciclicos ao longo da pd, que passa a vibrar e se
deformar durante sua operagdo. Além disso, sofrem com as intempéries climaticas da regido,

como o clima extremamente salino do litoral do nordeste brasileiro, clima seco nos interiores e
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até mesmo com acumulo de gelo, em paises mais frios.

A acdo da erosio (SAREEN; SAPRE; SELIG, 2014), rugosidade (SAGOL;
REGGIO; ILINCA, 2013), contamina¢do das pas por acumulo de sujeira, gelo (SOLTANI;
BIRJANDI; MOORANI, 2011), danos causados por raios (YOKOYAMA, 2013) ou aves,
podem provocar diminui¢des na eficiéncia aecrodinamica e o desbalanceamento das pas. Assim,
faz-se necessario o desenvolvimento de técnicas de analise de vibracdo que sejam capazes de
monitorar os niveis de vibragdo presentes em um aerogerador. Atualmente, manutencdes
preditivas, aquelas baseadas na condi¢do do equipamento, sdo pouco exploradas em turbinas
eolicas, focando-se, principalmente, em analises de oleo e lubrificantes. Qualquer sinal de
vibragao presente faz com que a maquina pare de funcionar por completo, o que pode ocasionar
perdas na produtividade. Investimentos em manutencdo preditiva, por meio de analises de
vibragdo, podem prolongar o funcionamento dos equipamentos e reduzir os custos por paradas
desnecessarias.

Com base nisto, o presente trabalho visa desenvolver uma metodologia para
identificagdo de defeitos através de andlises da vibracdo provocada pelo desbalanceamento das
pas de uma turbina edlica em escala. As pas foram projetadas, baseando-se na teoria do
Momento do Elemento de P4 (BEM) e diferentes quantidades de massas foram adicionadas as
pontas de uma e, em seguida, duas pas, para simular possiveis defeitos. Para identificar os niveis
de desbalanceamento, sinais de vibragdo foram coletados com diferentes condi¢des de operagao
e pré-processados pela andlise de flutuagdes destendenciadas (DFA) e, na sequéncia,
classificados pelas técnicas de reconhecimento de padrdes: transformada de Karhunen-Loéve
(KLT), discriminador Gaussiano e Redes Neurais Artificiais (RNA), que foram utilizados para

diferenciar os padrdes em estudo.
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2 JUSTIFICATIVA

As turbinas edlicas sdo maquinas que operam expostas as adversidades climaticas
e sofrem desgastes severos dependendo da regido onde estdo instaladas. Processos de erosdo,
acimulo de sujeira e outros, provocam o desbalanceamento do rotor, o que pode comprometer
toda a estrutura do aerogerador. A fim de se evitar pausas desnecessarias com manutengdes
preventivas e corretivas, este trabalho propde uma metodologia para monitoramento e analise
da vibracdo, onde se busca identificar diferentes niveis de desbalanceamentos presentes em pas

de um aerogerador em escala através dos sinais de vibragao capturados.
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3 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho foi identificar e classificar diferentes niveis de
desbalanceamentos induzidos nas pds de um aerogerador em escala através de andlises de

vibragdo e uso de técnicas de reconhecimento de padrdes.

3.1 Objetivos especificos

e Projetar e construir um rotor utilizando pas de perfil NREL S809;

e Capturar sinais de vibragdo com o rotor operando em condi¢des normais e em condigdes
com desbalanceamentos induzidos;

e Utilizar o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) para extrair informacdes dos
sinais de vibragdo obtidos;

e (lassificar os padroes em estudo utilizando as técnicas de reconhecimento de padrdes
Karhunen-Loéve Transform (KLT), discriminador Gaussiano e Redes Neurais
Artificiais (RNA);

e Comparar os sinais de vibragdo das pas balanceadas, com os sinais de uma pa
desbalanceada e de duas pas desbalanceadas, com diferentes quantidades de massas
agregadas;

e Identificar os diferentes niveis de desbalanceamentos através das analises de vibracao

realizadas.
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4 REFERENCIAL TEORICO

As pas estdo entre os componentes de maior importancia em um aerogerador, sendo
responsaveis pela captacdo da energia disponivel nos ventos. Devido ao alto custo de produgdo
e influéncia no desempenho das turbinas edlicas, as pas t€ém sido alvo de estudo de muitos
pesquisadores. Estudos experimentais e computacionais t€m ajudado no desenvolvimento de
novos projetos, que contam com pas cada vez mais eficientes.

No desenvolvimento de um novo modelo de p4, o uso do tiinel de vento para testes
em escala ¢ indispensavel. Experimentos controlados em escala fornecem dados confiaveis,
além de fornecer seguranc¢a a quem o manuseia. O trabalho de Diniz (2014) teve como objetivo
o desenvolvimento, a prototipagem e estudo do comportamento de um rotor de uma turbina
edlica em escala sujeita a testes em tinel de vento. Para tanto, foi necessario o uso de técnicas
de correcdo de efeitos de bloqueio no tinel de vento.

Para a realizacdo dos ensaios, foram projetados e fabricados 4 conjuntos de rotores
com valores de velocidade especifica de ponta de 6 até 9 (Ap =6,7,8 ¢ 9). Os testes foram
conduzidos em um tunel de vento, onde foram coletados dados de velocidade de escoamento
livre, velocidade de escoamento com a turbina em operagdo, além de medidas de velocidade
angular e torque gerado pelas pas. Com todos esses dados em maos, foram tragcadas as curvas
de torque, poténciae Cp por A. Os resultados foram comparados com o previsto pela teoria do
BEM, e pode-se afirmar que o estudo de turbinas edlicas em tiinel de vento ¢é bastante confidvel.

A teoria do Momento do Elemento de P4 (BEM) visa a otimizag@o dos pardmetros
geométricos de pas de um aerogerador, para que este forneca uma maior eficiéncia no regime
de operacdo em que ¢ utilizado. Com a finalidade de projetar pas cada vez mais eficientes,
Almeida, M. (2013) desenvolveu um software baseado nas equagdes do BEM e que fornece ao
usuario dados geométricos de construcdo, como curvas de afilamento e tor¢do das pas. O
software também fornece andlises graficas da poténcia tedrica gerada pelos aerofdlios utilizados
e a poténcia fornecida através de dados de velocidade dos ventos. O programa também ¢ capaz
de fornecer as alteragdes de desempenho devido as perdas pela ponta e pela raiz das pas, bem
como a distribuicdo de cargas mdximas ao longo das mesmas, de acordo com a faixa de
operagdo desejada pelo usudrio.

Ao longo de sua vida util, as pas de uma turbina e6lica sofrem com as adversidades
climaticas e se desgastam por diversos fatores. O bordo de ataque ¢ uma das regides mais
importantes e que requer maiores cuidados, pois € responsavel por interceptar o vento e tem

grande influéncia no desempenho do aerogerador. O desgaste e o acimulo de residuos nesta
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regido alteram a aerodinamica das pas, levando a reducdes na poténcia gerada.

Buscando mostrar a influéncia da rugosidade das pas na geracdo de energia elétrica,
Khalfallah e Koliub (2007) simularam seu efeito através do acimulo de particulas de sujeira
em um aerogerador de 300 kW de poténcia e rotor com 31 m de didmetro. Para relacionar o
nivel de rugosidade com as perdas de poténcia gerada, foram testadas diferentes condigdes de
operacdo, alterando, por exemplo, a quantidade e espessura das particulas de sujeira no bordo
de ataque das pas, a area afetada pelas particulas e o tempo de operagdo com as rugosidades
presentes.

Durante os testes, foi constatado que, ao longo de 9 meses, houve uma reducao de
aproximadamente 57% na energia gerada pelas pds com a presenca das particulas de sujeira e,
mesmo para periodos curtos, como um dia, houve reducdo de 2,5% na poténcia gerada.
Alteragdes nos didmetros dos graos de sujeira também influenciaram no desempenho da turbina.
Com particulas de 0,05 mm de didmetro, as perdas de energia foram em torno de 6,5% e para
particulas com 0,3 mm de didmetro, a reducdo chegou a 38%. Variando a quantidade de area da
pé afetada pela sujeira para 20% da area da p4, as redugdes de geracdo de energia chegaram a
32%, mostrando o quio prejudicial é o acimulo de residuos e rugosidade das pas para a geragao
de poténcia.

A erosdo do bordo de ataque ¢ outro problema muito comum ocasionado nas
superficies das pas devido ao clima. Sareen, Sapre e Selig (2014) estudaram as alteragdes no
desempenho aerodindmico de uma pa de turbina edlica provocadas por diferentes processos de
erosdo no bordo de ataque. Em um aerofélio de 85 cm de comprimento, foram simulados trés
diferentes tipos de erosdo, sendo a de menor gravidade ocasionada por pequenos furos de 0,51
mm de profundidade/didmetro, seguida por ranhuras com 2,54 mm de profundidade/didmetro
e, por ultimo, processos de delaminagdo no bordo de ataque, com 3,81 mm de
profundidade/diametro. Além disso, cinco estidgios de severidade foram testados, visando
simular o crescimento dos processos de erosdo com o tempo.

Os testes foram realizados para escoamentos com trés diferentes niimeros de
Reynolds e, através de graficos de C;x C; (coeficientes de sustentagdo e arrasto,
respectivamente), constatou-se que houve variagdes significativas dos coeficientes, o que
reflete diretamente no desempenho da pa. Os autores mostraram que, mesmo para pequenas
quantidades de erosdo no bordo de ataque, a energia anual gerada sofreu uma reducdo de
aproximadamente 5% e para os quadros mais severos de erosdo, as perdas de energia podem
chegar a 25%.

Os aerogeradores s3o maquinas que devem suportar niveis consideraveis de
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vibragdo, pois recebem cargas variaveis dos ventos e possuem varios equipamentos rotativos.
Dentre esses equipamentos, as pas sdo os principais € mais expostos as adversidades do clima.
Cientistas do mundo todo vém estudando o comportamento vibracional das pas e de outros
equipamentos de uma turbina edlica, a fim de se evitar danos estruturais.

Seguindo essa linha, Staino, Basu e Nielsen (2012) estudaram um método de
reduzir as vibragdes causadas pela variagdo dos ventos e turbuléncia sobre as pas de um
aerogerador. Neste trabalho, um novo projeto de pa com controladores é proposto para amenizar
as vibragdes no sentido do bordo de ataque (direcdo Edgewise). O controle é baseado em um
par de atuadores (tenddes ativos) montados no interior das pas, que atuam no sentido contrario
a deformagao das pas, reduzindo a amplitude do movimento.

Uma simulagdo numérica do controle proposto foi realizada utilizando dados reais
de uma turbina eolica de 5 MW de eixo horizontal. Os resultados indicaram que o sistema de
controle ¢ perfeitamente capaz de reduzir os efeitos da vibracdo nas pas. Dependendo da forca
aplicada nos atuadores, diferentes niveis de reducdo de vibracdo podem ser alcancados.
Aplicando uma forca de 28% do peso da p4d, o valor maximo de deformagdo da pa é reduzido
em 74%.

No projeto de uma turbina eélica, um estudo de vibragdo presente na estrutura da
turbina deve ser realizado com o intuito de evitar ressondncias. No trabalho dos autores Park ez
al. (2010), algumas equacdes para caracterizar o movimento das pas e as caracteristicas
vibratérias do movimento rotacional do rotor sdo propostas e discutidas. De acordo com os
autores, nas condi¢gdes de operagdo com velocidades de rotagcdo relativamente altas, a maioria
dos programas comerciais ndo identificam, com boa precisdo, as frequéncias de vibracdo das
pas. Entao, foi proposto um método computacional para identificar esses modos de vibragdo. E
de acordo com os resultados, o método proposto mostrou-se util na identificacdo do
comportamento vibratorio do rotor.

No trabalho de Gonzélez-Carrato, Méarquez e Dimlaye (2015), foi proposto um
novo método de deteccdo e diagndstico de falhas em torres de turbinas edlicas, baseado na
transformada de wavelet. Para isso, foram instalados 24 transdutores piezelétricos em uma torre
de 27 metros de altura e 3,5 metros de didmetro, para mandar e coletar os sinais de ultrassom.
Os dados so convertidos em voltagem e analisados pela transformada de wavelet. O método
detecta cada tipo de defeito em tempo real de acordo com o formato ou amplitude dos sinais,
sendo capaz de identificar as imperfei¢cdes presentes nas torres. A wavelet é capaz de detectar
variagdes na temperatura, corrosdo, trincas, entre outras. Os resultados foram comparados

utilizando-se diferentes metodologias, a fim de se analisar a eficiéncia do ultrassom e foram
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promissores, mostrando-se capazes de identificar qualquer imperfeicdo na estrutura das torres
dos aerogeradores.

No trabalho de Jabtonski, Barszcz e Bielecka (2011), foi investigado o problema da
validagdo de sinais automaticos de vibra¢des. Enfatizaram a importancia do sistema de
monitoramento e diagnéstico de dados (SM&D) nas empresas do mercado. Os autores
mostraram também que varios sinais de vibracdo sdo coletados incorretamente, e que ¢
necessario descarta-los antes do processamento. Para analisar a natureza dos sinais coletados,
foram apresentados seis métodos de valida¢do e um algoritmo criado para realizar tal analise
automaticamente.

Os métodos foram aplicados em uma turbina edlica utilizando um acelerdmetro
com frequéncia de amostragem de 25 kHz, preso ao mancal principal. Os sinais foram coletados
durante 10 meses. Os resultados das analises dos métodos variaram desde 1,5% de sinais
corretos em um conjunto de dados, até 88% para outro conjunto. Os autores mostraram que
com uma alta taxa de acertos, pode-se realizar o processamento dos sinais coletados
corretamente, desde que os sinais incorretos sejam descartados.

Utilizando simulagdo computacional no programa de elementos finitos ANSYS,
Abouhnik e Albarbar (2012) realizaram estudos para identificar e diagnosticar possiveis
desbalanceamentos causados pelos defeitos presentes em uma pa de um aerogerador em escala.

A andlise de vibragdo foi utilizada para medir os niveis de vibrag¢do provenientes de
cada equipamento do aerogerador e determinar suas frequéncias caracteristicas. Trincas com
quatro tamanhos diferentes (10 mm, 20mm, 30mm e 40mm), largura de 3 mm e profundidade
de 2 mm, foram feitas em uma das pas da turbina em escala para simular possiveis defeitos. A
vibragdo causada pelo desbalanceamento da pa foi estudada pelos métodos tradicionais de
analise de vibragdo (Fator de Crista, Root Mean Square — RMS, método da Curtose e Fast
Fourier Transform — FFT), que ndo se mostraram eficientes na analise dos sinais complexos do
aerogerador. Um método de decomposi¢do empirica foi proposto e mostrou-se capaz de
diferenciar a condi¢do normal das condi¢des onde havia uma trinca presente na pa. Os autores
chegaram a conclusdo de que sdo necessdrias técnicas estatisticas ndo convencionais para
analisar os sinais ndo-estacionarios de uma turbina edlica.

Neste trabalho, foi conduzido um estudo de vibragdo utilizando o método de Analise
de Flutuagdes Destendenciadas (Detrended Fluctuation Analysis — DFA) para processar os
sinais complexos e aleatorios provenientes de desbalanceamentos induzidos nas pas de um
aerogerador. Juntamente com a DFA, foram utilizadas trés técnicas de reconhecimento de

padrdes, sdo elas: transformada de Karhunen-Loéve (KLT), Redes Neurais Artificiais (RNA) e
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discriminador Gaussiano, que foram utilizadas para identificar e classificar os padrdes em
estudo.

O método DFA foi inicialmente desenvolvido para investigar correlagdes de longo
alcance em sequéncias de DNA (do inglés: deoxyribonucleic acid) em regides ndo codificadas
(PENG ef al., 1994). Para investigar se essas correlagdes podem ser uma consequéncia trivial
da estrutura do mosaico do DNA, os autores analisaram duas classes de nucleotideos, onde uma
ndo apresentava correlagdes de longo alcance e a outra sim. Embora os dois tipos de sequéncias
sejam altamente heterogéneas, as diferencas em suas formagdes foram quantitativamente
distinguiveis através do método DFA.

Com aplicagdes em diversas areas do conhecimento, o DFA tornou-se uma
importante ferramenta no estudo de séries temporais. Laczkowski, 1. e Laczkowski, M. (2013),
aplicaram o método na identificacdo de correlagdes e fractalidades em séries temporais sonoras.
Neste trabalho, foram analisados sinais provenientes de dois estilos musicais, um do género
rock e outro do género cldssico. Um sinal sonoro do tipo ruido branco foi criado e comparado
com o0s sinais musicais.

Os resultados apontaram que as duas séries possuiam correlagcdes de longo alcance
e, consequentemente, uma memdoria de longa duragdo. O ruido branco, como era esperado,
apresentou o expoente de DFA igual a 0,5. O expoente da série rock encontrado foi de 0,78,
enquanto que no género classico, seu valor foi de 0,95. Diante desses valores, os autores
concluiram que os dados mais correlacionados sdo aqueles da série do género classico, que
possui uma musica mais elaborada.

Com estudos na area da analise de vibragdo, Moura et al. (2009) aplicaram o DFA
visando o diagnostico de falhas em engrenagens. Sinais de vibracdo foram coletados a partir de
uma caixa de engrenagens, onde foram simulados diversos tipos de falha. Foram consideradas
a condicdo normal de operagdo, engrenagens com um dente quebrado e com trincas em dez
dentes consecutivos. Em combina¢do a isso, foram aplicadas seis velocidades diferentes de
rotagdo, testes sem carregamento e com um carregamento de 60% do maximo suportado pelo
sistema.

Os sinais de vibragdo foram coletados por um acelerometro montado na superficie
da caixa de engrenagens. Foram capturados dezoito sinais de cada condi¢do, totalizando um
conjunto de 648 amostras. Os sinais foram, entdo, pré-processados pela DFA e classificados
pela Anélise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA). Os autores
concluiram que a metodologia abordada ¢ promissora para o monitoramento de engrenagens

sob diferentes condicdes de trabalho.
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Com o foco no diagnodstico de falhas, Moura et al. (2011) investigaram o
comportamento dos métodos DFA e analise de Hurst (R/S) no pré-processamento dos sinais de
vibragdo gerados a partir de diferentes condi¢cdes de operagdo de um rolamento e avaliaram a
eficiéncia dos métodos de reconhecimento de padrdes, Analise de Componentes Principais e
Redes Neurais Artificiais, em identificar e classificar os padrdes abordados no estudo. O
rolamento operou em sua condi¢do normal e com trés diferentes niveis de severidade de falha
na sua superficie, além de sofrer duas condigdes de carregamentos e duas frequéncias de rotagao.
As duas técnicas de classificagdo obtiveram bom desempenho, com o método PCA
apresentando resultados ligeiramente inferiores a RNA, porém com um esfor¢o computacional
menor.

Aplicando uma metodologia similar, Moura et al. (2016) propuseram realizar uma
classificag@o de diferentes niveis de desbalanceamentos induzidos em pas de uma turbina edlica
em escala. O estudo realiza uma combina¢do da analise de flutuagdes destendenciadas (DFA)
dos sinais capturados, com diferentes classificadores, supervisionados e ndo-supervisionados.
A quantidade 6tima de classes sugerida pela técnica k-means clustering, um classificador ndo-
supervisionado, difere do numero de classes definidas durante a fase experimental. Além disso,
trés técnicas de classificagdo com treinamento supervisionado, transformada de Karhunen-
Loeve, discriminador Gaussiano e Redes Neurais Artificiais, foram aplicadas para classificar os
dados coletados. Os resultados foram promissores e ddo importantes contribuicdes para o

desenvolvimento de um sistema automatico de monitoramento em pas de turbinas edlicas.
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5 FUNDAMENTACAO TEORICA

5.1 Conceitos gerais de turbinas edlicas

As turbinas edlicas sdo maquinas capazes de converter a energia cinética dos ventos
em energia elétrica. Esse processo passa por duas etapas principais: primeiramente, as pas
removem uma por¢do da energia cinética disponivel dos ventos e convertem em energia
mecanica (poténcia de eixo). Em seguida, no gerador, a energia mecanica ¢ transformada em
energia elétrica, que € entdo transmitida para a rede da concessionaria. Existem também turbinas
eolicas empregadas em outros sistemas mecanicos, como o bombeamento de 4gua. Nesses casos,
ndo existe geragdo de energia elétrica, apenas for¢a motriz.

Existem duas configuracdes de turbinas eolicas: as turbinas edlicas de eixo vertical

(TEEV) e as turbinas edlicas de eixo horizontal (TEEH).

5.2 Turbinas edlicas de eixo vertical

Essas turbinas possuem seu eixo de rotag@o na posi¢do vertical, consequentemente,
perpendicular a dire¢do de incidéncia do vento. Os rotores de eixo vertical podem ser movidos
por forcas aerodinamicas de sustentagdo (/ift) ou de arrasto (drag). A Figura 1 apresenta alguns
dos principais modelos de turbinas de eixo vertical.

A principal vantagem dessa configuragdo ¢ que ela ndo necessita de um sistema que
mantenha as pas na direcdo do vento (yaw system), o que reduz a complexidade e custos de
projeto.

Uma segunda vantagem das TEEV € a possibilidade de instalar o maquinario
pesado presente na nacele (compartimento instalado no alto da torre da turbina e que abriga o
gerador, a caixa de engrenagens e outros componentes mecanicos) no solo, onde pode
facilmente ser submetido a manutengao.

Por outro lado, uma série de desvantagens fazem as TEEV ndo serem muito
utilizadas. A principal ¢ o fato das pas ficarem relativamente proximas ao solo, onde as
velocidades de vento sdo menores do que em elevadas altitudes. Como sera visto na se¢ao 5.4,
o potencial eolico disponivel varia com o cubo da velocidade do vento. Portanto, turbinas de
eixo vertical encontram pouca energia disponivel nos ventos ao nivel do solo. Ventos proximos
ao solo s20 ndo somente mais fracos, como também mais turbulentos, o que aumenta a tensio

sobre as turbinas de eixo vertical.
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Figura 1 - Turbinas de eixo vertical: (a) Savonius; (b) Darrieus; (c) H-rotor

Fonte: Hau (2006).

5.3 Turbinas edlicas de eixo horizontal

As TEEH sdo as mais utilizadas para geragao de energia elétrica, pois possuem uma
alta eficiéncia na captacdo do vento e gera¢do de poténcia mecanica de eixo. Véarias sdo as
vantagens que justificam o seu uso. Por exemplo, tem-se um melhor controle da rotagdo das
pas devido ao ajuste do angulo de passo, captagdo de ventos mais fortes por conta da altura das
torres, alta eficiéncia, uma vez que as pas encaram perpendicularmente o vento, etc.

Uma turbina de eixo horizontal ¢ composta, principalmente, pela fundagao, torre,
nacele e rotor. A Figura 2 apresenta alguns componentes presentes em um aerogerador.

A torre e a fundacdo possuem fungdes estruturais. A torre sustenta e posiciona a
nacele a uma altura determinada em projeto, onde os ventos sdo mais fortes e constantes.
Normalmente, as torres sdo construidas de metal tubular ou concreto e sdo responsaveis por
aguentar o grande peso do conjunto nacele e rotor, bem como resistir as vibragdes causadas pela
rotagdo das pas. Ja a fundagdo, construida de muitas vigas de a¢o e concreto, tem o papel
fundamental de sustentar todo o aerogerador, impedindo que ele tombe.

A nacele € a carcaga montada sobre a torre, onde estdo a caixa multiplicadora
(gearbox), que eleva a rotagcdo do eixo que vem do rotor para realizar o acoplamento ao gerador
elétrico, e o proprio gerador, que faz a conversdo edlio-elétrica. Alguns fabricantes produzem
aerogeradores sem gearbox, mas nesses casos, o gerador € de grande porte e possui multipolos,
sendo diretamente acoplado ao eixo do rotor. Os sistemas de medi¢do de velocidade e direcdo

do vento também localizam-se na nacele. Através de motores e um grande rolamento entre a
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torre e a nacele, o sistema de controle yaw € capaz de girar toda a nacele para que o rotor fique

sempre de frente para o vento, posi¢do em que a aerodindmica das pas atua com maior eficiéncia.

Figura 2 - Componentes basicos de uma turbina eolica de eixo horizontal
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Fonte: Adaptada de Hau (2006).

O rotor, composto pelas pas e o cubo, € o responsavel pela captacdo da energia
cinética dos ventos e conversdo desta em energia mecanica. Construidas em perfis
aerodindmicos (aerofdlio), as pas giram por conta do surgimento de forgas de sustentagdo ou
arrasto, que atuam em suas superficies ao interceptarem o vento. Geralmente, as pas sdo
fabricadas em fibras de vidro refor¢adas com epéxi. Fibras de carbono também sdo utilizadas,
porém encarecem o projeto. O cubo é construido em aco ou ligas de alta resisténcia. Nele, estdo
presentes os motores e rolamentos do sistema de controle de passo (pifch), que ajusta o angulo
de ataque de cada pa individualmente.

O desempenho das turbinas edlicas ¢ diretamente influenciado pelo formato e
quantidade de pés. Turbinas antigas, voltadas para o trabalho de bombeamento de agua,

utilizavam rotores multi-pas, que possuem maior torque e giram por for¢as de arrasto. Ja as
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turbinas empregadas para a gerag¢do de energia elétrica utilizam, em sua maioria, rotores com
trés pas, que atuam por for¢as de sustentagdo. Rotores com uma e duas pas também sdo
utilizados para geragdo de energia elétrica, porém, com bem menos frequéncia. Na Figura 3,

pode-se observar rotores com diferentes numeros de pas.

Figura 3 - Rotores com diferentes quantidades de pas

Roter de wns ol Rotor de trés pas

Rotor multi pas

Rotor de duas pas

Fonte: Adaptada de Manwell, McGowan e Rogers (2009).

Os rotores multi-pas possuem baixa eficiéncia e sdo dificeis de controlar em casos
de fortes rajadas de vento, tornando o seu uso inviavel para geracio de eletricidade. Os rotores
mais utilizados sdo os de trés pas. Estes possuem um funcionamento mais suave e menos
ruidoso do que os rotores de uma e duas pas, pois funcionam em velocidades mais baixas, o
que também reduz os custos com manuten¢do e os riscos de falhas por fadiga. Por outro lado,
apresentam a desvantagem do alto custo de fabricagdo e maior peso associado a quantidade

maior de pas.

5.4 Potencial Eoélico

Os ventos sdo massas de ar em movimento e originam-se a partir do aquecimento
irregular da superficie terrestre pelas radiagdes solares. As regides tropicais sdo mais aquecidas
do que as regides polares, o que faz com que o ar quente tenda a subir e seja substituido pelo ar
frio proveniente das regides polares. Esses deslocamentos das massas de ar que determinam a
formagdo dos ventos (DUTRA, 2010).

Os ventos, ao se movimentarem, carregam com si uma certa quantidade de energia,
que sera transferida ao rotor da turbina eolica. A Figura 4 apresenta um fluxo de massa de

velocidade U através de um disco de rotor de area A.
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Figura 4 - Fluxo de ar através de um disco de rotor

u

Fonte: Manwell, McGowan e Rogers (2009).

Pela equagdo da continuidade da mecanica dos fluidos, sabe-se que o fluxo de massa,

dm/dt, ¢ func¢do da densidade do ar, p, ¢ velocidade do ar, U, e ¢ dado por:

dm (1)
- PAv

A energia cinética por unidade de tempo, ou poténcia, do fluxo de ar ¢ dada por:

1dm 1 )

E importante notar que o potencial edlico ¢ diretamente proporcional a densidade
do ar e a area varrida pelo rotor. Com a evolugdo dos aerogeradores, torres cada vez mais altas
estdo sendo utilizadas, porém vale lembrar que em maiores altitudes a densidade do ar diminui,
ocorrendo uma diminui¢do da poténcia edlica disponivel. Em contrapartida, os diametros dos
rotores estdo cada vez maiores, possibilitando que uma maior quantidade de ar passe pelo rotor,
aumentando a energia captada.

A poténcia edlica ¢ ainda proporcional ao cubo da velocidade do vento, o que a
torna muito sensivel a pequenas variagdes desta. Por conta disso, o estudo dos ventos ¢ uma

ferramenta fundamental no projeto de um parque edlico.
5.5 Teoria do momento unidimensional
Um modelo simples atribuido a Albert Betz, em 1926, pode ser utilizado para

entender como se comporta o fluxo de ar que passa através do rotor de um aerogerador € como

ocorre a extragdo da energia cinética do vento pela turbina edlica.
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Considerando que o ar que passa pelo aerogerador possui um fluxo de massa
constante, pode-se representar o rotor da turbina como um disco atuador inserido em um volume
de controle (cone de expansdo). A massa de ar, ao passar pelo rotor, perde energia e,
consequentemente, tem sua velocidade reduzida. Como ndo héa fluxo de massa para fora do

volume de controle, o ar se expande na regido apos o disco atuador, como mostra a Figura 5.

Figura 5 - Volume de controle do escoamento de ar

Fonte: Burton ez al. (2001).

Para entender como ocorre a extracdo de energia pelo rotor do aerogerador, as
seguintes suposi¢cdes devem ser feitas:

e O escoamento deve ser homogéneo, incompressivel e uniforme;

e Considera-se um nimero infinito de pas;

e Nio se deve considerar efeitos de arrasto por atrito;

e O empuxo ¢ considerado uniforme sobre toda a area do disco atuador;

e Naio se deve considerar efeitos da esteira rotativa;

e A pressdo estatica bem antes e bem depois do disco sdo iguais a pressdo

ambiente.

O volume de controle que engloba o aerogerador funciona como um cone de
expansdo. O ar que entra no cone de expansido com velocidade U; e pressdo ambiente pq, se
aproxima do rotor e tem sua pressdo elevada, fazendo com que a sua velocidade diminua. A
Figura 6 ajuda a entender como ocorrem as variagdes de pressdo e velocidade ao longo do cone
de expansio e a conservacdo de massa explica a expansdo sofrida pelo ar ao ter sua velocidade

reduzida.
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PUnAe = pUsAq = pUn A, 3)

onde os termos com oo referem-se a regido de escoamento livre bem a montante do aerogerador,

d se refere as condigdes no disco atuador e w, refere-se as condi¢des na esteira (wake), bem a

jusante do aerogerador.

Figura 6 - Cone de expansio

Cone de expansdo

e

-

-

+” " Disco atuador

Fonte: Adaptada de Burton ez al. (2001).

Com a diminui¢do de velocidade U, — U,,, o ar sofre também uma variagdo do
momento linear. Aplicando a conserva¢do do momento linear ao volume de controle, pode-se
encontrar a forca exercida pelo vento (T') sobre a turbina eodlica, chamada de empuxo (thrust).
Essa forga surge a partir da diferenca de pressdo através do disco atuador, ja que as pressdes a

montante e a jusante do aerogerador sdo iguais a pressdo atmosférica.

T = U (pAU) s — Uy (pAU),, (4)

Como o escoamento ¢ considerado estacionario, (pAU). = (pAU),, = m, onde

m ¢ a vazido massica de ar. Assim:

T = 1(Uen — Uy,) 5)
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Como nenhum trabalho é exercido em ambos os lados do rotor, pode-se aplicar a

equag¢do de Bernoulli a montante e a jusante do disco atuador.

1 1 6
Deo +§/oU§o =pg +§pU§ ©

1 1 (7)
Pa +§pr1 = Dw +§pU\i

Aqui, p} e p; sdo as pressdes proximas ao rotor a montante e a jusante,
respectivamente. Assume-se que apds uma certa distdncia a jusante do rotor, a pressdo p,,
tende a igualar-se a pressdo de corrente livre (p,, = po), Ou atmosférica.

Subtraindo as equacdes acima, obtém-se:

1
(Pd —pa) = Ep(UEO - U2) (8)

Portanto, a for¢ca de empuxo também pode ser expressa por:

1
T =2 pAa(U = UR) ®)

Igualando as duas expressdes para a forca de empuxo, e assumindo que m também

¢ igual a pA,U,, chega-se a seguinte conclusao:

Uy + U
Uy = TW (10)

Dessa forma, a velocidade do ar que passa pelo rotor da turbina € igual a média
aritmética das velocidades a montante e a jusante. Nesse momento, ¢ interessante definir uma
nova variavel, chamada de fator de indu¢do axial, a, que representa a fragdo de reducdo da

velocidade de escoamento da corrente livre ao chegar no plano do rotor, entio:
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- UOOU; Ug (11)
assim,

Uy =Ux(1l—a) (12)
e,

Uy, = Us(1-2a) (13)

Se U, =U,; =U,, entdio a = 0, dessa forma, nenhuma parcela do vento foi
interceptada pelo rotor, consequentemente, ndo haverd conversdo de energia cinética em
poténcia de eixo. Da mesma forma, quando a = 1, entdo U; = 0, o que significa que todo o
vento foi interceptado pelas pas, que funcionaram como um bloqueio, ndo havendo conversio
de energia. A teoria s6 ¢ aplicavel até o instante em que a aproxima-se de 1/2, onde a
velocidade da esteira, U,,, tende a zero.

A for¢a de empuxo que age no disco atuador desenvolve um trabalho, TU,, que

representa a poténcia extraida do vento pelo rotor da turbina, Pg.

1
Pr=TU,; = EpAdeoAa(l —a)? (14)

O desempenho de uma turbina eolica € caracterizado pelo seu coeficiente de

poténcia, Cp, definido como a razdo entre a poténcia extraida pelo rotor e a poténcia edlica

disponivel.
P
Cp = ——— = 4a(1 — a)? (15)
%pAU3

Ao derivar a expressdo de Cp emrelagdo a a e igualar a zero, pode-se encontrar o
seu valor maximo, conhecido também como limite de Betz. Dessa forma, obtém-se o valor de

a =1/3 eovalorde Cp, méaximo fica:
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16 16
Cp’méx = ﬁ = 59,3% ( )

Assim, tem-se que o valor maximo de extragdo de poténcia por um aerogerador
ideal ndo chega a 60% do potencial edlico disponivel. Na pratica, alguns efeitos levam a uma

diminui¢@o ainda maior do méximo coeficiente de poténcia alcangavel:

e Rotagdo da esteira atras do rotor;
e Numero finito de pas e perdas de ponta associadas;

e Existéncia de forgas de arrasto.

A equagdo para o empuxo também pode ser escrita em fun¢do do fator de indugdo

axial. Combinando as Equagdes (9), (12) e (13), tem-se:

1
T = EpAdUEO.éLa(l —a) (17

De forma semelhante ao coeficiente de poténcia, pode-se encontrar o coeficiente de

empuxo, Cr, da seguinte forma:

T
Cr = = 4a(1—a) (18)
jPUozoAd

O coeficiente de empuxo tem seu valor maximo quando a = 1/2. Nesse caso,
Cr = 1, e como foi dito anteriormente, as pas funcionam como um bloqueio, interceptando todo
o vento que chega até elas. Quando a = 1/3, onde a poténcia gerada ¢ maxima, tem-se Cp =

8/9. Esses resultados estio apresentados na Figura 7.
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Figura 7 - Parametros de operacdo para a turbina ideal de Betz
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Fonte: Adaptada de Manwell, McGowan e Rogers (2009).

5.6 Rotacao da esteira

Na andlise realizada anteriormente, foi considerado que nio havia rotagdo do ar na
regido da esteira. No entanto, na pratica ndo € o que ocorre. Quando se aproxima do rotor, o ar
possui apenas quantidade de movimento linear, movendo-se em apenas uma dire¢do. Ao passar
pelo rotor, o torque das pas em rotacdo transmite um momento angular ao ar, que passa a girar
na regido da esteira. Por conservagao da quantidade de movimento, o sentido de rotagdo do ar
na esteira ¢ contrario ao do rotor. Com a rotac¢do da esteira, parte da energia cinética que seria
convertida em energia mecanica ¢ utilizada para rotacionar o ar da esteira, diminuindo a

poténcia extraida pelo rotor. Este fendmeno pode ser visualizado na Figura 8.

Figura 8 - Rotacdo do ar na regido da esteira

Fonte: Adaptada de Manwell, McGowan e Rogers (2009).
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A seguir, serd realizada uma andlise com a finalidade de determinar uma nova
expressdo para o coeficiente de poténcia, dessa vez levando em conta os efeitos da esteira
rotativa e aproximando-se mais da realidade. A metodologia empregada na andlise estd bem
desenvolvida na literatura, e aqui, adota-se a notagdo presente em Manwell, McGowan e Rogers
(2009).

Inicialmente, deve-se assumir que a velocidade angular do ar na esteira, w, ¢ menor
do que a velocidade angular do rotor, (. Deve-se considerar também que a pressdo na esteira
bem a jusante € igual a pressao de corrente livre, bem a montante do rotor. A analise € realizada
utilizando uma se¢do de espessura infinitesimal dr, e raio r, na regido do rotor, resultando em
uma area transversal de 2rrrdr, como pode ser visto na Figura 9. A rotacdo da esteira, a pressao

e os fatores de indu¢do devem ser todos fun¢do do raio.
Figura 9 - Geometria para andlise do rotor; U, velocidade do ar sem pertubagdo; a, fator de
inducdo; r, raio.

Fronteira do tubo de
corrente no plano do
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Fonte: Adaptada de Manwell, McGowan e Rogers (2009).

Considerando um volume de controle que se move com a mesma velocidade
angular do rotor, a diferenca de pressdo antes e depois do rotor pode ser encontrada aplicando
um balango de energia em cada se¢do. Note que a velocidade angular do ar, em relagdo as pas,
aumenta de () para 1+ w, enquanto que a componente axial da velocidade permanece

constante. Assim:
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(19)

O empuxo resultante experimentado em uma se¢do anelar do rotor ¢ dado por

1
dT = (pg — pz)dA = [,0 (Q + Ew) w‘rz] 2nrdr (20)

Neste momento, ¢ interessante definir uma nova varidvel, a’, chamada de fator de
inducdo tangencial, que ¢ a relacdo entre a velocidade angular transmitida ao escoamento e a

velocidade angular do rotor.

,_ W Q1)

Com isso, a expressdo para o empuxo pode ser reescrita como

1 22
dT = 4a'(1+ a") EpQZrZandr (22)

Seguindo a andlise do momento linear, o empuxo também pode ser escrito em

funcdo do fator de indug¢do axial, a, da seguinte forma:

1 23
dT = 4a(1 —a)EpUZZm”dr 23)
Note que aqui U representa a velocidade de corrente livre, antes escrita como U.,.
Igualando as expressdes para o empuxo, tem-se:
a(l—a) Q%r? (24)

= 22

a(l+a) U2
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onde A, ¢é arazdo de velocidade especifica em algum local intermediario do raio da pa.

Qr (25)

E arazdo de velocidade especifica na ponta da pa, A, (Tip Speed Ratio — TSR), pode ser escrita

como:

QR (26)

O torque exercido pelo rotor deve ser igual a variacio de momento angular da
esteira, dessa forma, aplicando a conservagdo do momento angular, pode-se obter uma

expressao para o torque no rotor. Apds algumas manipulacdes, observa-se que

1
dQ =4d'(1-a) E,DUQTZZTL'TdT (27)

Assim, sabendo-se que dP = QdQ, pode-se determinar o diferencial de poténcia

gerada por cada secdo da pa em func¢do das razdes de velocidades especificas A e A,.

1 8 28
dp = EpAU3 [ﬁa (1 —a)A3da, (28)

Finalmente, ao substituir a expressdo de dP na Equagdo (15), pode-se chegar a

uma nova expressao para o coeficiente de poténcia,

8 * (29)
Cp==| d'(1-a)A3dA,
A2,

Na Figura 10, pode-se comparar as curvas de Cp x A da condi¢ao ideal, analisada
na teoria do momento linear, ¢ da condicdo que inclui a rotagdo da esteira. Note que quanto
maior a velocidade de ponta da pa, mais o valor de Cp se aproxima do valor tedrico maximo,

ou limite de Betz.
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Figura 10 - Coeficiente de poténcia pela razdo de velocidade de ponta.
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Fonte: Adaptada de Manwell, McGowan e Rogers (2009).
5.7 Teoria do elemento de pa

Essa teoria analisa individualmente cada elemento da pa. Para isso, a pa deve ser
seccionada em N partes iguais, distando r da base da p4, largura dr e comprimento de corda
¢, como mostrado na Figura 11. Sabe-se que as forcas aerodindmicas de sustentagdo (/iff) e
arrasto (drag) atuantes em cada se¢do sdo responsaveis pelas variacdes dos momentos axial e
angular de todo o ar que passa pela secdo anelar varrida pelos elementos da pa e pela queda de
pressdo associada a rotacao da esteira (BURTON ez al., 2001). Assume-se que as forgas atuantes
em cada se¢@o podem ser determinadas em fun¢@o dos coeficientes de sustentagdo e arrasto (C;

e C4, respectivamente) e angulo de ataque.

Figura 11 - Elementos da pa; R, raio do rotor; (Q, velocidade angular do rotor.

Fonte: Manwell, Mcgowan e Rogers (2009).
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O angulo de ataque pode ser determinado através das componentes da velocidade
do vento para uma dada posi¢do radial da pa, os fatores de fluxo e a velocidade de rotagdo do
rotor.

Deve-se considerar que cada elemento possui diferentes comprimentos de corda c,
angulos de pitch [ e de velocidade de rotagdo Qr. E também, cada elemento da pa nio tem

influéncia alguma sobre os elementos vizinhos.

Os angulos citados e as componentes da velocidade do vento podem ser vistos na

Figura 12.

Figura 12 - Velocidade sobre um elemento da pa.
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Fonte: Burton ez al. (2001).

Na Figura 12, tem-se o angulo de ataque a, formado entre a velocidade relativa
resultante do vento sobre o elemento de pa, W, e a linha de corda do perfil, o angulo de
escoamento ndo perturbado ¢ e o angulo de pitch . A velocidade do vento que incide na pa €
dada por U, (1 — a) e a velocidade tangencial do ar visto pelo elemento de pa ¢ dada por

Qr(1+ a'). Assim, W pode facilmente ser calculado como,

W =\U2(1—a)?+ Q2r2(1 + a’)? (30)

Da Figura 12, pode-se obter as seguintes relagdes:
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seng = 224~ 4 31)
w
cos g = Qr(l+a’) (32)
=
Uo(l—a) (1-a) (33)

B = v a) At a)h,
a=¢—p (34)

A Figura 13 mostra a ag@o das forg¢as que atuam sobre um elemento da pa. A forca
de sustentacdo escrita como L (do inglés /iff), atua perpendicularmente a W, e a forca de
arrasto D (do inglés drag), paralelaa W, no sentido oposto ao movimento da pa. Pode-se notar,
também, as componentes das for¢as normal, Fy, que contribui para o empuxo gerado, e

tangencial, Fr, responsavel pela criacdo do torque na pa.

Figura 13 - Velocidades do escoamento e forgas aerodindmicas atuantes no aerofolio

Fonte: Adaptada de Hau (2006).
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Sdo validas as seguintes relacdes para as forcas de sustentagdo e arrasto em um

elemento de comprimento dr:

1
dL = EpWZCCldr (33)

1
dD = EpWZCCddr (36)

Decompondo as forc¢as de sustentagao e arrasto, pode-se encontrar as for¢as normal

e tangencial, da seguinte forma:
dFy = dLcos@ + dD sen ¢ (37)
dFr = dLsen¢@ —dD cos ¢ (38)

Para um rotor com uma quantidade B de pas, e apds algumas manipulagdes, tem-

S€:

1
dFy = EpWZBc(Cl cos @ + Cysen@)dr 39)

1
dF; = EszBc(Cl sen @ — C4 cos @)dr (0)

O incremento de torque devido a forca tangencial operando a uma distancia r do

centro ¢ dado por:
dQ =rdFr 41)

Entio,

1
dQ = EpWZBc(Cl sen @ — C4 cos @)rdr (42)
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Note que o efeito da for¢a de arrasto € claramente visivel nas Equagdes (40) e (42).
Um aumento no coeficiente C; implica em um aumento na for¢a de empuxo e uma diminui¢ao

do torque.

5.8 Teoria do momento do elemento de pA — BEM

Com as teorias dos momentos unidimensional e angular, foi possivel determinar
expressdes para o empuxo € o torque atuante em cada secdo da pé através da conservacgdo da
quantidade de movimento. Ja com a teoria do elemento de pa, pode-se determinar expressdes
para as forgas atuantes em varias se¢des ao longo da pa em fun¢@o da geometria das pas. Essas
duas teorias, ao serem unidas, formam a teoria do momento do elemento de pa (do inglés: blade
element momentum theory — BEM), que possui uma série de equagdes que podem ser resolvidas
de forma iterativa. As equagdes do BEM visam obter a geometria de maxima eficiéncia para

um gerador edlico.

Inicialmente, deve-se igualar as equacdes de empuxo e torque encontradas pelas
duas teorias anteriores. Assim, igualando as Equag¢des (23) e (39), obtém-se
a o' [ o (43)

(1—a) 4sine|* 4sin’e

2
cy]
sendo Cy e C,, os coeficientes de forga normal e tangencial, respectivamente, ¢ ¢’ a solidez

local da p4, que ¢ definida como a razdo da 4rea da se¢do da pa e a drea varrida pela mesma,

dados pelas seguintes relagdes:

Cy =Cicosp +Cyseng (44)

Cy = Cysen@ — Cq cos @ (45)

,_ Be (40)
- 2mr

E igualando as equagdes de torque (27) e (42), tem-se que



44

a a'C, (47)

(1+a) 4sen@cosg

A determina¢do do torque e poténcia desenvolvida pelo rotor requer o
conhecimento dos fatores de inducdo, que sdo obtidos resolvendo as Equagdes (43) e (47). Para
determinar a maneira que o coeficiente de poténcia varia com a TSR, faz-se necessario um

processo iterativo, para que os fatores de indu¢do a e a’ sejam determinados.

Uma vez que a for determinado, o coeficiente de poténcia pode ser calculado

através da seguinte equacdo (MANWELL; McGOWAN; ROGERS, 2009):

8 4 Cq (48)
3 7
Cp = =z thra 1-a) [1 — ( z) cot<p] dAa,

onde A, ¢ a razdo de velocidade especifica no cubo (do inglés: hub), ou raiz da pa. Note que
quanto maior os efeitos do arrasto, menor serd o coeficiente de poténcia, e se considerar-se
C4s =0, a expressdo para Cp fica exatamente igual & encontrada na teoria do momento

angular, se¢do 5.6 (Equacdo 29).

A Figura 14 apresenta os coeficientes de poténcia maximos encontrados nas teorias
descritas anteriormente. Como pode ser visto, a teoria do momento unidimensional de Betz
fornece um coeficiente de poténcia constante e igual a 0,593, que independe da razdo de
velocidade de ponta. Ao levar em consideracdo o momento angular na esteira, o coeficiente de
poténcia maximo passa a ser fungdo da TSR, e apenas quando A tende ao infinito, que o
coeficiente de poténcia atinge o limite de Betz. Por ultimo, considerando um numero finito de
pas e introduzindo as for¢as aerodinamicas, principalmente as de arrasto, chega-se a curvas de
coeficientes de poténcia que aproximam-se de rotores reais. Para altos valores de TSR, hd um
aumento dos efeitos de arrasto, fazendo com que ocorra uma queda significativa no coeficiente

de poténcia. Aqui, cada rotor alcanga um desempenho méaximo, que acontece quando o fator de

inducdo axial aproxima-se de 1/ 3, ¢ depende da razo de velocidade de ponta.
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Figura 14 — Curvas de poténcia com efeitos da esteira e forcas de arrasto
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Fonte: Adaptada de Hau (2006).

5.9 Problemas comuns encontrados em pas de aerogeradores

A tecnologia empregada em aerogeradores tem avancado rapidamente, o que
permitiu a construgdo de pas cada vez maiores e, consequentemente, maiores sdo os cuidados
com a seguranca ¢ integridade estrutural das maquinas. As pas sdo os principais componentes
de uma turbina edlica e seu comprimento afeta diretamente a area varrida pelo rotor, o que
determina a quantidade de poténcia que pode ser extraida do vento.

Com o crescimento dos rotores, vem a necessidade de torres mais altas e que
aguentem os esfor¢os gerados pela rotacdo das pas. Um rotor mal balanceado gera cargas
excessivas que podem comprometer seriamente toda a estrutura do aerogerador. Para que
operem com seguranga, ao sairem de fabrica, os fabricantes costumam garantir uma variacao
de peso de no maximo 3% entre as pas. Porém, ao longo dos anos, a pa sofre com as intempéries
climaticas, o que afeta seu peso e sua aerodindmica, diminuindo o desempenho da turbina.

Dentre os principais problemas que podem afetar o desempenho e estrutura das pas,
pode-se citar a incidéncia de raios, vazamentos de 6leo, erosao do bordo de ataque, acimulo de
sujeira, insetos e gelo, entre outros. O surgimento de qualquer um desses problemas pode afetar
a aerodinamica das pas, que esta diretamente relacionada a poténcia gerada. E, nos piores casos,
pode causar o desbalanceamento do rotor, fazendo com que surjam vibragdes excessivas,

comprometendo a estrutura da torre.
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Ao ser atingida por um raio, por exemplo, uma pa pode perder uma grande
quantidade de massa ou quebrar completamente (Figura 15). Se o sistema de protecdo ndo atuar
imediatamente, alterando os angulos de pitch das pas e reduzindo a velocidade da turbina, a

vibragdo gerada pelo desbalanceamento do rotor pode levar o aerogerador ao colapso.

Figura 15 - Danos em pés causados por raios

Fonte: Yokoyama (2013).

Outro problema muito comum em regides litoraneas, sdo os processos de erosio e
corrosdo que atacam, principalmente, os bordos de ataque das pés. O clima salino e a maresia
desgastam as regides das pas que mantém contato direto com o vento (ver Figura 16) e influem
consideravelmente na aerodindmica das mesmas, provocando diminui¢des na geragdo de

energia.

Figura 16 - Processos de erosdo no bordo de ataque de uma pa

Fonte: Sareen, Sapre e Selig (2014).

As perdas na geracdo de poténcia podem chegar a 25% ao ano quando ha niveis
avancados de erosdo nos bordos de ataque das pas (SAREEN; SAPRE; SELIG, 2014). Isto

ocorre por conta da diminuicdo do coeficiente de sustentacdo e aumento do coeficiente de
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arrasto, ocasionados pelas variagdes aerodindmicas provocadas pelos processos de erosdo. Na
Figura 17, estd um comparativo entre os coeficientes de sustentacdo e arrasto de um aerofolio
limpo, sem qualquer tipo de contamina¢do ou erosdo, € 0 mesmo apresentando trés estagios
diferentes de erosdo, sendo o estagio 5, o de maior gravidade, onde a pa apresenta a maior

quantidade de pits (pequenos furos), ranhuras e delaminagdes no bordo de ataque.

Figura 17 — Comparativo entre os coeficientes de sustentac@o e arrasto de um aerofélio limpo
e com diferentes estagios de erosdao
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Fonte: Sareen, Sapre e Selig (2014).

Situacdo similar ocorre quando ha contaminag@o das pas por acimulo de sujeiras,
insetos e gelo (ver Figura 18). Khalfallah e Koliub (2007) mostraram a diminui¢do da poténcia
elétrica gerada devido a presenca de diferentes espessuras de particulas de sujeira presentes nas
pas testadas, bem como os efeitos devido ao tempo expostas a essa sujeira e quantidade de area
da pa coberta pelas particulas. Na Figura 19, percebe-se uma diminui¢@o de cerca de 25% da
poténcia elétrica gerada devido as particulas de diferentes espessuras. Ao longo de nove meses

as perdas podem chegar a 57%.
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Figura 18 - Rugosidades causadas por acimulo de insetos e gelo

Fonte: Sagol, Reggio e Ilinca (2013).

Figura 19 - Variago da curva de poténcia devido a véarias espessuras de particulas de sujeira
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Fonte: Khalfallah e Koliub (2007).

O escoamento do ar sobre as pas provoca o surgimento dos coeficientes de
sustentagdo (C;) e arrasto (C,), € quanto menos perturbado for o escoamento, menor serd a razao
C4/C,. Porém, as rugosidades e erosdes provocam ndo apenas uma transigdo para escoamento
turbulento mais rapida, como contribui para o aumento dos niveis de intensidade de turbuléncia
durante essa transi¢do, o que eleva consideravelmente a razdo C,;/C;, (SAGOL; REGGIO;
ILINCA, 2013). Pela Equacdo (58), do coeficiente de poténcia, fica claro o motivo das perdas
de poténcia e geracdo de energia por conta da alteragcdo desses pardmetros.

Além das mudangas aerodindmicas e perdas de desempenho, os problemas
discutidos podem, também, alterar o balanceamento do rotor. Nos seus estagios mais severos,
as pas podem sofrer uma variacdo de massa significativa, gerando vibragdes na estrutura do

aerogerador por conta do movimento irregular das pas, e a evolugdo desses problemas deve ser
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acompanhada nas manutengdes rotineiras, a fim de se evitar agravamentos e danos maiores.

5.10 Analise de Vibracéao

A andlise de vibracdo ¢ uma técnica de manuten¢do preditiva muito utilizada nas
industrias e sua implantagdo obteve grande aceitacdo por conta dos excelentes resultados
alcangados na detec¢do de problemas em equipamentos.

O principio basico de utilizacdo da andlise de vibragdo como técnica preditiva
consiste na identificagdo do nivel de vibragdo que pode diferenciar o estado normal de
funcionamento de uma situacdo com alguma irregularidade. Este método pode, ainda,
relacionar o aspecto da vibracdo com a causa do problema.

Um aerogerador ¢ uma maquina que gera energia por conta do movimento
rotacional das pés, e como todo equipamento rotativo, estd sujeito a falhas por problemas de
vibragdo. Com os problemas que surgem ao longo da vida 1util das pas, variagdes de massa
podem provocar o desbalanceamento do rotor, fazendo surgir vibra¢des indesejadas. Esta
vibragdo é, entdo, transmitida aos componentes adjacentes e se propaga por toda a estrutura da
turbina edlica, podendo levar a falha completa do equipamento.

Um sinal de vibragdo, nada mais é do que uma série temporal, ja que graficamente
o que se vé ¢ a amplitude das oscilagdes variando com o tempo. As séries temporais sdo ditas
deterministicas, quando se pode prever exatamente seu comportamento no tempo. Mas a
maioria das séries ¢ aleatoria (evolui de acordo com leis probabilisticas), onde os dados do
futuro s@o determinados parcialmente pelos valores do passado (DA SILVA, 2011).

Por apresentar varios equipamentos que trabalham em diferentes frequéncias, um
aerogerador possui uma vibracdo resultante complexa e dificil de ser modelada. Os sinais de
vibragdo sdo aleatorios e ndo-estacionarios, ou seja, variam ao longo do tempo e como foi
apresentado por Abouhnik e Albarbar (2012), métodos convencionais de analise de vibragao,
amplamente utilizados nas industrias, sdo ineficientes no tratamento desses sinais nao-
estacionarios.

No caso de um aerogerador, um grande nimero de sinais de vibracdo pode exibir
alguma regularidade estatistica. Assim, faz-se necessario o uso de andlises estatisticas ndo-
convencionais, que sejam capazes de extrair correlagdes que diferenciem os sinais de vibragao
através do processamento de um sinal aleatério e complexo. Neste trabalho, foi utilizada a

analise de flutuacdes destendenciadas (DFA) para processamento desses sinais.
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5.10.1 Anadlise de flutuacies destendenciadas (DFA)

Com o processamento dos sinais através da DFA (do inglés: Detrended Fluctuation
Analysis), um simples parametro quantitativo pode ser determinado para representar
propriedades de longo alcance de um sinal aleatorio. Para isso, o método descrito a seguir
elimina tendéncias sistematicas causadas por efeitos externos e reduz ruidos indesejados
capturados durante a fase experimental (PENG et al., 1994).

Ao coletar um sinal de vibrag¢do, dado por {x;}, i =1,2,3,...,N, onde N é o
comprimento da série, deve-se, inicialmente, determinar a série acumulada, {y;}, dada pela

seguinte expressdo (PENG et al., 1994):

J (49)
v =) (= ()
i=1
onde (x) ¢ o valor médio da série, dado por:
1< (50)
() =3 %
i=1

Na Figura 20 a seguir, pode-se ver um sinal de uma série temporal original, (a), e a

série acumulada apds a subtracdo da média, (b).

Figura 20 - Série temporal (a); Série acumulada (b)

(@ E o ®

tempo tempo
Fonte: Adaptado de Laczkowski, I. e Laczkowski, M. (2013).

Em seguida, a série acumulada y; ¢ dividida em janelas ou intervalos de
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comprimento T e, em cada intervalo, uma fun¢@o polinomial de primeiro grau ¢ ajustada
através do método dos minimos quadrados. Esta fun¢do deverd conter uma possivel tendéncia
local, (¥;), que terd de ser eliminada da sériec acumulada. Normalmente, intervalos ndo
sobrepostos de comprimentos iguais sdo utilizados, porém, se a série de comprimento N nao
for um maultiplo do tamanho do intervalo 7, uma pequena parte do final da série sera perdida.
Para contornar esta situacdo, Podobnik e Stanley (2008), propuseram um método utilizando
intervalos sobrepostos, variando o comprimento de cada janela. Entdo, para cada intervalo I

a variancia residual € calculada como se segue:

1
@) = —= > 0= 3’ eb

i€l

Por fim, a fung¢do de flutuagdo sem tendéncia F(7) ¢ calculada somando-se todos

os intervalos sobrepostos N — t + 1 de comprimento 7.

1

_ (52)
F@) —N_T+1ka@

Como a variancia aumenta com o tamanho das janelas, em geral, a func¢do de
flutuagdo serd uma fun¢@o crescente. Se o crescimento for do tipo lei de poténcia, a seguinte

relagdo ¢ valida:

F(t) ~ 1% (53)

onde a ¢ o expoente da DFA.

Assim, pode-se afirmar que a série possui fractalidade ou auto-similaridade. O
expoente da DFA, a, pode ser obtido por meio de um ajuste linear (y = ax + b) de um grafico
de log F(t) por logt, como indicado na Figura 21.

O expoente da DFA revela propriedades de correlagdo da série em estudo. Se ndo
existir correlagdes na série (ou apenas correlagdes de curto alcance), entdo a série € dita como
aleatéria e a = 0,5. Para 0 < a < 0,5, diz-se que a série apresenta anticorrelacdes de longo
alcance e a série ¢ dada como antipersistente. Japara 0,5 < a < 1, a série apresenta correlagdes

de longo alcance e a série ¢ dita como persistente.
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Figura 21 - CurvalogF(t) vslogt

1.5

Fonte: Adaptado de Wang ¢ Yang (2012).

5.11 Analise de reconhecimento de padrodes

A aplicagdo do método descrito na se¢do 5.9.1 nos sinais de vibragdo capturados
gera os expoentes da DFA, obtidos das regressoes lineares das curvas correspondentes, e que
nem sempre sdo suficientes para classificar certos padrdes em estudo. Os expoentes resultantes
sdo vetores com muitas componentes, o que dificulta a anélise fisica do problema. Para se obter
os coeficientes angulares da DFA corretamente, faz-se necessario utilizar técnicas capazes de
extrair, de forma répida, informagdes precisas desses dados.

As técnicas de reconhecimento de padrdes podem ser utilizadas para essa finalidade.
Com os trés métodos que foram utilizados nesse trabalho, foi possivel classificar, avaliar e
realizar uma interpretacdo fisica dos dados gerados pela DFA.

Existem duas divisdes de reconhecimento: a supervisionada (ou discriminagio) e a
ndo supervisionada (ou agrupamento). Na classificagdo ndo supervisionada, os dados ndo s@o
rotulados e pretende-se encontrar grupos dentro dos dados através de caracteristicas que
diferenciem um do outro. Os métodos propostos a seguir sdo técnicas supervisionadas, onde
tem-se um conjunto de amostras de dados (cada uma consistindo de medidas sobre um conjunto

de variaveis) com tipos de classes e rotulos.



53

5.11.1 Transformada de Karhunen-Loéve (KLT)

Originalmente, a transformada de Karhunen-Loéve foi desenvolvida para
representar um processo aleatorio nao periddico como uma série de fun¢des ortogonais com
coeficientes ndo correlacionados. Para isso, a KLT busca obter novas variaveis nio
correlacionadas (em ordem decrescente de importancia) que sdo combinagdes lineares das
variaveis originais (WEBB, 2002). Ao escolher apenas as componentes com as maiores
variancias, efetua-se uma redu¢do na dimensionalidade do problema, reduzindo, geralmente,
para duas ou trés dimensdes, o que facilita a visualizagdo e classificagdao dos dados.

O método, descrito em Webb (2002), ¢ apresentado a seguir.

Dado um conjunto de amostras de dados (matriz) contendo M vetores (colunas)
com N componentes (linhas), define-se, primeiramente, a proje¢do dos vetores de treinamento

ao longo dos autovetores da matriz de covariancia intra-classe Sy, dada pela expressao

1 o Ok (54)
Sw = MZ zyik(xi —my) (x; —my)"

k=11i=1

onde N, é o nimero de classes, N, é o nimero de vetores na classe k, X; ¢ o vetor coluna
correspondente ao i-enésimo sinal, m; é o vetor médio da classe k e T a transposta de uma
matriz, que no caso, produz um vetor linha. Se X; pertencer a classe k, o elemento y;, possui
valor 1, caso contrario, sera zero.

Os vetores resultantes passam por uma operagdo de re-escala através de uma matriz

diagonal construida dos autovalores (4;) de Sy, definida por:
X' = /\_1/2UTX (55)

onde X ¢ a matriz cujas colunas sdo os vetores de treinamento X;, A = diagonal (44,4,, ...), ¢
U ¢ a matriz cujas colunas sdo os autovetores de Sy, .
Por fim, para comprimir a informacgao de classe, projetam-se os vetores resultantes

sobre os autovetores da matriz de covariancia inter-classe Sp calculada por:
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Ne (56)
N,
Sp = ) 2 (my, — m)(my — m)"

k=1
onde m ¢ o vetor médio global. A transformag¢do completa pode ser escrita como:
X" =VIAY2UTX (57)

onde V ¢ a matriz cujas colunas sdo os autovetores de Sg, calculado por X'.
Com N classes possiveis, os vetores totalmente transformados t€ém no méaximo
(N — 1) componentes relevantes. Entdo, associa-se um vetor x; dentro da classe cujo valor

médio permanece mais proximo de X; dentro do espago (N — 1) dimensional transformado.
5.11.2 Discriminador Gaussiano

O discriminador Gaussiano também ¢ uma técnica de reconhecimento
supervisionado e ¢ um método comumente utilizado quando os dados podem ser aproximados
por uma distribui¢do normal multivariada.

O objetivo do método ¢ estimar a probabilidade P(wj|X) que um vetor X tem de
pertencer a classe wj, j € {1,2,...,C}, onde C ¢ a quantidade total de classes em estudo. Do

teorema de Bayes, essa probabilidade pode ser escrita como:

P(ay|x) = % (58)

onde P(X|w;) ¢ aprobabilidade que uma amostra pertencente a classe w; tem de produzir um
vetor X, P(wj) € a probabilidade prévia da classe w; ocorrer, € P(X) € a probabilidade do
vetor X ocorrer.

Uma vez que P(wj|x) ¢ conhecida para todas as classes wj, pode-se assinalar um

vetor X a classe wj se:
P(wj|x) > P(wi|%) (59)

paratodo k # j.
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Para o célculo de P(wj|x), pode-se desprezar P(X), visto que P(X) ndo depende
de classe alguma para ocorrer. Assim, sera necessario calcular apenas P(X|w j) e P(wj).

Uma das formas mais utilizadas para se calcular P (x|a) j) ¢ baseada na distribuicéo

normal descrita a seguir (WEBB, 2002):

1
—
(2m)z|s;|

(60)

1
P(xla;) = exp {5 (= w)"S7 ()

onde x representa o vetor de entrada gerado pela DFA e p ¢ o nimero de componentes de X,

S; € a matriz de covaridncia associada a classe wj, € M; € o vetor médio, também associado a

classe w;. A matriz de covaridncia S e o vetor médio p, sdo dados, respectivamente por:

1% (61)
S == (% - W~ W'
=1

X

- (62)
)

1
p'_n

j=1

Selecionando um subgrupo dentro dos vetores disponiveis para formar um grupo

de treinamento {X;}, as probabilidades maximas estimadas para fi; e §j sao fornecidas por:

N 1 63
T @
]iEa)j
L (64)
& — . N
S]'_M_lz(xi_uj)(xi_uj)

lej

com J; sendo o nimero de vetores no grupo de treinamento que pertencem a classe w.

O processo de classificagdo corresponde, entdo, em assinalar um vetor X a classe

w; se g;j(x) > gy (x) paratodo k # j, onde
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~ 1 .. 1 o N\Ta_ R 65
8 = InP(w) — 5 n[$;| — (x~ )87 (x — 1) (©
e a probabilidade de ﬁ(wj) pode ser estimada por:
o N (66)
P((,U]) - Z]€=1Nk

5.11.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais possuem o neurdnio como unidade basica de
processamento. O nome se da devido a semelhanga aos neurdnios bioldgicos. As RNA tentam
modelar algumas fun¢des do cérebro, como aprender através de exemplos e treinamentos,
reconhecimento de padrdes, criacdo de associagdes e aprendizado com experiéncia (MOURA,
2003). Durante os processos de aprendizagem, um conjunto de exemplos ¢ apresentado a rede,
que extrai automaticamente as caracteristicas necessdrias para representar a informagao
fornecida, sendo capaz de, posteriormente, dar respostas coerentes para dados ndo conhecidos.

A rede neural mais simples é constituida de uma unica camada e com apenas um
neuronio artificial. Essa rede, proposta por McCulloch e Pitts (1943) esta representada pela

Figura 22.

Figura 22 - Neurdnio de McCulloch & Pitts
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os sinais de entrada do problema em estudo, dados por {xy, x5, ..., X,, }, simulam os
impulsos elétricos captados pelos dendritos do neurdnio bioldgico. As conexdes sindpticas sdo
representadas pelos pesos sinapticos {wy, w,, ..., w, }, utilizados para ponderar os sinais de
entrada. Uma combinag@o linear ¢ efetuada somando-se o produto dos sinais de entrada pelos
respectivos pesos sinapticos, e comparado ao limiar de ativagdo (0). Se Y-, x;w; =6, a
funcdo potencial é calculada pela seguinte equagao:

n
u= Z(xiwi —-0)
i=1

(67)

Na sequéncia, u passa por uma funcdo de ativacdo, g(.), a qual tera como
resultado a saida desejada. Se os dados do problema forem linearmente separaveis, a fungdo de

ativacdo costuma ser do tipo funcdo degrau. O sinal de saida,

y=g) (68)

assume valores bindrios, podendo representar um pulso ou nio pulso (1 € 0, ou 1 e -1). Por
exemplo, caso o problema possua duas classes, A ¢ B, um vetor x de componentes {Xy, X3, ..., Xn, }
estarda em uma destas regides na medida em que se verificar: y = 1sex € Ae y =0 sex €
B.

Durante a fase de treinamento supervisionado, as saidas desejadas sdo fornecidas a

rede e comparadas as saidas obtidas no processamento. O erro e(t) associado é calculado por

e(t) =d@®) —y() (69)
onde d(t) é asaida desejada e y(t) ¢é a resposta atual calculada no instante de tempo t. Se
os sinais de saida forem diferentes dos desejados, os pesos sinapticos serdo ajustados de acordo
com o principio de aprendizado de Hebb (HEBB, 1949),

wi(t+ 1) = w;(t) + n.e(t). x;(t) (70)

onde 7 ¢ a taxa de aprendizado ou velocidade com que o processo de treinamento converge,

devendo estar compreendido entre 0 <n <1, e x;(t) ¢ a entrada i do neurdnio para o
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tempo t. Este processo ira se repetir sequencialmente para todas as amostras de treinamento,
até que a saida final seja similar a desejada. Com os pesos ajustados, a rede é capaz de classificar
um sinal de teste desconhecido.

As redes de uma camada possuem a limitagdo de apenas realizar a classificacio
tracando uma reta ou hiperplano, que separe todas as classes envolvidas, o que requer a
utilizacdo de dados linearmente separaveis. Entretanto, na maioria dos problemas fisicos, os
dados sdo de natureza nao lineares, ¢ as redes Perceptron multicamadas devem ser utilizadas.

Tais redes possuem neurdnios dispostos em varias camadas, mas no geral, uma rede
com duas camadas intermedidrias pode implementar qualquer funcdo, seja ela linearmente
separavel ou ndo. O nimero de neurdnios na camada de saida deve ser igual ao numero de
classes em estudo e, na camada intermedidria, a quantidade de neurdnios ¢ dada pela média
aritmética entre a primeira camada, que recebe os sinais de entrada, e a camada de saida. Uma
representacdo esquematica de uma rede Perceptron multicamadas estd apresentada na Figura

23. Uma das fung¢des de ativacdo mais utilizadas ¢ a sigmoide, escrita da seguinte forma:

1
90 =1 "

onde f ¢ uma constante de inclinagdo ¢ e ¢ o numero de Euler.

Figura 23 - Rede Perceptron multicamadas
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Fonte: Adaptada de Moura ef al., (2016).
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Os pesos sinapticos de todas as camadas sdo ajustados de forma que minimizem o
erro médio quadratico entre as saidas desejadas e as saidas encontradas no processamento, de
acordo com o algoritmo Backpropagation (KOVACS, 1996). O treinamento ocorre em duas
fases, chamadas de forward e backward (para frente e para tras, respectivamente). Na primeira
fase, s@o definidas as saidas da rede para um dado padrao de entrada. Na segunda fase, as saidas
desejadas sdo comparadas as saidas encontradas e os pesos sao ajustados de tras para frente, de
modo a minimizar os erros. Com os pesos ajustados, a rede deve ser capaz de classificar
qualquer sinal de entrada desconhecido. E importante que uma grande parte dos dados seja
separada para o treinamento da rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim de que
arede “aprenda” as regras e ndo “decore” exemplos.

Os métodos descritos nesta se¢do foram utilizados para identificar os padroes em
estudo e classificar os sinais de vibracdo capturados de acordo com suas classes.

As técnicas com treinamento supervisionado permitem que os classificadores
obtenham um desempenho melhor durante a classificacdo, sendo capazes de identificar os
diferentes niveis de desbalanceamentos que serdo induzidos nas pas da turbina edlica em escala
projetada, visto que durante a fase de treinamento o programa recebe informagdes sobre as

classes a serem estudadas, facilitando o reconhecimento destas durante as fases de testes.
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6 METODOLOGIA

Nesta secdo, estd apresentada toda a metodologia utilizada neste trabalho. No
primeiro topico, estd detalhada a metodologia utilizada para a realizag¢@o do projeto das pas. Em
seguida, ¢ fornecida uma breve explicacdo sobre todos os equipamentos necessarios para a
realizagdo dos experimentos, e por fim, ¢ exposta a sequéncia adotada nos ensaios e

processamento dos sinais.

6.1 Projeto das pas

As pas de uma turbina edlica sdo as responsaveis pela captacio da energia cinética
dos ventos e transformag@o em poténcia mecanica de eixo. Dessa forma, o projeto do rotor deve
ser realizado de forma a otimizar ao maximo o desempenho aerodinamico das pas, fazendo com
que a eficiéncia total da turbina seja elevada.

O perfil aerodindmico NREL S809 foi utilizado nos testes deste trabalho. O
conjunto conta com velocidade especifica de ponta A, = 7. Este perfil possui uma alta
sustentacdo em baixas velocidades de corrente livre, sendo ideal para aerogeradores. Dentre
suas caracteristicas, as mais importantes sdo seu valor de maxima sustentacdo, C; = 0,748, ¢

o angulo de estol, 6,11°. O perfil S809 pode ser visto na Figura 24.

Figura 24 - Gréfico e coordenadas do perfil NREL S809
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Fonte: Adaptado de National Renewable Energy Laboratory (NREL) (2015).

Baseado na teoria do momento do elemento de pa (BEM), Burton ef al. (2001)

desenvolveram uma metodologia para o calculo dos parametros necessarios para o projeto de
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pas que operam a uma velocidade varidvel. A Equagdo (72) relaciona a corda com varios desses

parametros.

. 8mRAu?a’ (72)
 BC(A—a)? + [Au( + a)]?

onde u =r/R.

A expressao para a corda dada na equagdo 72, representa uma distribui¢do, ou seja,
cada elemento da pé possui dimensdes de corda diferentes e serdo considerados 20 elementos
de pa para o projeto. Percebe-se, também, que a corda ¢ inversamente proporcional ao numero
de pas, ao coeficiente de sustentacdo e a razao de velocidade especifica de ponta de pa, além de
ser diretamente proporcional ao raio do rotor.

A maxima eficiéncia ¢ obtida quando os valores do fator de inducdo axial e

tangencial sdo, respectivamente:

1 (73)
73
e
, _a(l—a) (74)
a = 222
Substituindo as Equagdes (73) e (74) na Equagdo (72) e rearranjando, tem-se que
8 75
B ¢ AC, = 9 (75)
2rR" !

O calculo do angulo de fluxo para cada elemento da pa ¢ dado pela equagao 76:
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tang = —1 —¢ (76)
=+ a)
Para o melhor desempenho, substituiu-se as Equagdes (73) e (74) na Equagdo (76).
2 (77)
tang = 3

2
Au (1 + —9/12#2)

O projeto das pas foi realizado com o auxilio do software SDPA 3.0, desenvolvido
no Laboratorio de Aerodindmica e Mecanica dos Fluidos da UFC (LAERO) por Almeida, M.
(2013). O software calcula os pardmetros 6timos para as pas baseando-se nas equagdes da teoria
do BEM.

Para fabricar as pas, foi utilizada uma técnica de estereolitografia, comumente
chamada de impressdo 3D. Para realizar as impressdes, foi utilizada a impressora SD300 PRO®,

mostrada na Figura 25.

Figura 25 - Impressora 3D, modelo SD 300 PRO®

Fonte: Elaborada pelo autor.

A técnica utilizada na fabrica¢do das pas € capaz de produzir pecas com alta

precisdo e acabamento, além de aferir uma boa resisténcia e flexibilidade as pecas produzidas.
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6.2 Aparato experimental

Para a realizacdo dos experimentos, ¢ necessario o uso de diversos equipamentos,
bem como um sistema de aquisi¢cdo e processamento de sinais para as analises de vibragao.

Assim, nas proximas subse¢des serd apresentado o conjunto de equipamentos utilizados.

6.2.1 Bancada de testes

A bancada utilizada nos ensaios foi projetada e construida por Almeida, T. (2013)
especialmente para a realizagdo de testes com pas em escala reduzida. A bancada, ver Figura
26, dispde de um eixo, um transdutor de torque, um motor elétrico e dois mancais, que
sustentam o eixo. A placa inferior da bancada ¢ fixa, e a outra placa (superior), ¢ movel, para
que possa ser ajustada a altura do rotor.

Na ponta do eixo fica o rotor, composto pelo cubo e as pas, € no primeiro mancal

fica o acelerometro, utilizado para capturar os sinais de vibragao.

Figura 26 - Bancada de testes

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.2.2 Rotacdo e Torque

Um transdutor de torque, modelo HBM T20WN, foi acoplado ao eixo de rotagdo e
pode aferir os valores de velocidade de rotacdo do eixo e o torque em condigdes estaticas e
dinamicas para qualquer sentido de rotacdo. De acordo com o fabricante, suas especifica¢des
técnicas sdo: faixa de leitura de até¢ 2 N.m, com rotagdo maxima mensuravel de 3000 rpm e
rotagdo maxima de trabalho de 10.000 rpm. A medi¢ao de torque possui tolerancia de +0,004

N.m. A Figura 27 apresenta o modelo utilizado.

Figura 27 - Torquimetro, modelo HBM T20WN

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.3 Motor elétrico

Um motor elétrico de 12V de corrente continua foi utilizado para auxiliar no
controle de velocidade do rotor. Apenas com o uso do tunel de vento e exaustor, ndo € possivel
alcangar altos valores de velocidade de rotacdo, devido a inércia do sistema. As pas produzem
um torque pequeno, € o torque de resisténcia do eixo e bancada é grande o suficiente para

interferir na rotagcdo das pas.

6.2.4 Sistema de controle de rotacdo

Para o controle de rotacdo das pas, foi utilizado um sistema de controle eletronico.
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A velocidade desejada ¢ regulada através de um potencidometro. O equipamento recebe os
valores reais de rotag@o e torque do transdutor de torque e tenta manter a rotacdo do motor na
velocidade ajustada. Na tela do equipamento (ver Figura 28), € possivel ver o valor da rotagao
do eixo, dado por “Rotacdo”, o valor de rotacdo desejado “SP” (set point), o torque “T” oriundo
do transdutor e “DC”, que representa o percentual de esforco do motor elétrico para manter a

rotacdo no valor desejado.

Figura 28 - Sistema de controle de rotacdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.5 Tunel de vento

O tnel de vento utilizado nos testes esta localizado no LAERO/UFC, possui
aproximadamente 6,5 m de comprimento, secdo de testes de 0,50 x 0,50 m, de circuito aberto e
com niveis de turbuléncia inferiores a 2% na sec¢ao de teste. Acoplado a saida do tinel, estd um
exaustor de 1,49 kW (2 hp) de poténcia. A Figura 29 apresenta um desenho em CAD do tlnel

em questao.
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Figura 29 — Desenho em CAD do tinel de vento do LAERO/UFC

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.6 Velocidade do vento

Para aferir as velocidades do vento no interior do tunel, foi utilizado um
anemometro digital, modelo TAR-176 (ver Figura 30) da Instruterm. Possui resolugdo de 0,01
m/s, precisdo de 2%, e é capaz de medir velocidades de até 12 m/s. Os valores de velocidade

minima, média e maxima sdo disponibilizadas pelo equipamento.

Figura 30 - Anemometro, modelo TAR-176

Fonte: Elaborada pelo autor.

6.2.7 Sistema de aquisi¢do dos sinais de vibragcdo

Para a captacdo dos sinais de vibragdo, € necessario um sensor capaz de transformar
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as vibragdes do sistema em um sinal elétrico. O equipamento capaz de realizar essa funcdo
chama-se acelerometro, que ¢ um sensor ou transdutor piezoelétrico. Ao sofrer qualquer tipo de
aceleracdo, uma massa presa a um cristal piezoelétrico acaba gerando deformagdes no cristal,
que gera sinais elétricos por conta da pressdo sofrida. Neste trabalho, foi utilizado um
acelerometro da Briiel & Kjaer (ver Figura 31), modelo 4384V, de sensibilidade 1 pC/ms?. O

componente possui 13,5 mm de didmetroe 11 g.

Figura 31 - Acelerdmetro

L

Fonte: Elaborada pelo autor.

O sinal elétrico gerado pelo acelerdmetro € entdo enviado ao amplificador, que ¢
capaz de aplicar filtros e amplificar os sinais recebidos para uma melhor visualizagdo. O
equipamento ¢ da Briiel & Kjaer, modelo 2692 (Figura 32). No filtro passa banda utilizado,
foram escolhidos os limites de 1 Hz (high pass), e 100 Hz (low pass), englobando todas as
frequéncias utilizadas nos testes, que variam de 15 a 25 Hz, dessa forma, todas as frequéncias

que estejam fora desse intervalo sdo desprezadas.

Figura 32 - Amplificador

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O sinal amplificado era entdo enviado ao osciloscopio para que a aquisi¢do dos
dados fosse realizada. O osciloscopio é um instrumento que permite visualizar graficamente os
sinais elétricos e envid-los ao software instalado em um computador. Os sinais sdo visualizados
em fun¢do do tempo, e tem-se a opcdo de alterar as escalas de tempo, fazendo com que a
quantidade de pontos em cada sinal seja adequada a necessidade do projeto. A taxa de
amostragem utilizada para a captura dos sinais foi de 250 Hz (amostras/segundo), para
satisfazer o teorema de Nyquist, que afirma que a taxa de amostragem deve ser de pelo menos
o dobro da frequéncia do maior sinal em estudo. Os sinais de maior frequéncia terdo 25 Hz
(1500rpm). A janela de tempo de cada sinal foi ajustada em 2 s, fazendo cada sinal possuir 500
pontos.

O osciloscdpio utilizado (Figura 33) € da marca Tektronix, modelo TBS 1062, com
resposta de frequéncia de 60 MHz e taxa de amostragem podendo variar de 250 Hz a 1 GHz

(amostras/segundo).

Figura 33 - Osciloscopio

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os sinais processados, amplificados e com os filtros necessarios aplicados foram,

entdo, enviados ao computador, através do software da Tektronix, em formato txt.

6.3 Ensaios de captura dos sinais de vibracio

Os ensaios tém como objetivo simular diferentes condi¢des de operagcdo de uma
turbina eodlica. Como foi visto anteriormente, uma pa sofre com diversos problemas ao longo
de sua vida util, sendo desgastada por erosdes, acimulo de materiais indesejados, dentre outros.

Para simular condi¢gdes similares de operagao, foi induzida uma série de desbalanceamentos nas
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pas por adicdo de massa. As condi¢des testadas foram as seguintes:

1. Desbalanceamento em uma pa. Essa condi¢@o reproduz diversas situagdes reais, como

acumulo de sujeira ou gelo sobre uma pa, problemas com erosdo, ou at¢ mesmo uma
situacdo em que algum objeto esteja preso a pa, provocando o seu desbalanceamento.
Para simular essas condi¢des, massas de 0,5, 1,0 e 1,5 g foram adicionadas a ponta de

uma pa.

. Desbalanceamento em duas pas. Essa condi¢do reproduz uma situagio extrema. Duas

pas foram desbalanceadas pela adi¢do de massas de 0,5, 1,0 e 1,5 g em suas pontas.
Dessa forma, pode-se considerar que uma das pas estd com uma quantidade
significativamente menor de massa, o que simula a possivel quebra ou grande perda de
peso de uma das pés. Esta situacdo pode comprometer toda a estrutura de um

aerogerador e deve ser rapidamente identificada e corrigida.

. Sistema balanceado. Essa ¢ a condi¢do normal de operagdo, e € obtida quando todo o

sistema estiver balanceado, incluindo as pas e o eixo da bancada. Para certificar-se de
que o sistema est4 balanceado, os niveis de vibrag¢@o dos sinais apenas com o eixo em
rotacdo, sem as pas presentes, devem ser proximos aos niveis de vibra¢do com as pas
balanceadas em operagdo. Dessa forma, comparando ambos, sera possivel determinar
se as pas e o eixo estdo balanceados corretamente.

Durante os ensaios, os procedimentos adotados para a coleta de sinais seguiram a

seguinte sequéncia:

Estudo da Vibragdo do Sistema: 50 sinais de vibragdo foram capturados apenas com o
eixo operando, sem as pas, nas rotacdes de 900, 1200 e 1500 rpm, totalizando 150 sinais.
Com os sinais de vibracdo do sistema, foi possivel realizar a comparacdo com a vibragdo
gerada pelas pas normais, sem qualquer desbalanceamento presente.

Estudo de Vibracdo das Pas: nessa parte dos ensaios, as trés condigcdes de
desbalanceamento foram testadas nas rotagdes de 900, 1200 e 1500 rpm. Os sinais foram
capturados, primeiramente, com a condi¢do normal em operag¢do, onde as pas estdo
todas com o mesmo peso, € em seguida, com as massas introduzidas as pas. Para cada
nivel de desbalanceamento, 50 sinais foram capturados, o que totaliza 350 sinais por
rotacao.

Em todos os ensaios acima, as medidas de velocidade do escoamento foram aferidas
pelo anemdmetro presente no interior do tunel de vento e ajustadas pelo exaustor para

que o A, fosse sempre proximo a 7, nas rotagdes de 900, 1200 e 1500 rpm.
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6.4 Processamento dos sinais de vibracao

Com os sinais de vibragdo em maos, o processamento e classificagdo puderam ser
realizados. Na primeira etapa, os sinais passaram pela andlise de flutuagdes destendenciadas
(DFA), gerando vetores com vdarias componentes, ou caracteristicas.

A analise desses vetores torna-se extremamente complicada por conta da
multidimensionalidade do problema. Assim, as técnicas de reconhecimento de padrdes foram
utilizadas para realizar uma classificagdo adequada dos sinais. Os vetores gerados pela DFA
passaram, entdo, pelos processos de classifica¢do da transformada de Karhunen-Loéve (KLT),
Redes Neurais Artificiais (RNA) e do discriminador Gaussiano. Todas as técnicas possuem a
fase de aprendizado supervisionada.

Para as técnicas de classificagdo, 80% dos sinais foram utilizados para treinamento
do programa, e os 20% restante, utilizados para testar o desempenho dos classificadores. As
médias foram realizadas entre 100 escolhas aleatorias, tanto para a fase de treinamento, quanto
para a fase de testes.

Inicialmente, cada rotacdo (900, 1200 e 1500 rpm) foi classificada separadamente,
e os desempenhos dos classificadores foram avaliados. Contudo, sabe-se que os aerogeradores
ndo trabalham em rotagdes fixas. Com a variagdo dos ventos ao longo do dia, sua velocidade
de rotacdo muda constantemente, o que faz com que operem fora da velocidade de projeto. Com
o intuito de analisar o comportamento da vibragao nas trés rotagdes e avaliar o desempenho dos
classificadores, foi realizado um processamento com todos os sinais coletados, considerando
todas as 21 classes possiveis. Por fim, o tltimo processamento foi realizado a fim de simular as
condigdes reais de operagdo, onde as pas operam com os mesmos desbalanceamentos em

qualquer rotagao.
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7. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, inicialmente serdo apresentados os resultados do projeto e fabricacdo
das pas. Em seguida, serdo expostos os resultados e discussdes obtidos com o processamento ¢

classificacdo dos sinais de vibragdo, considerando-se as varias condigdes de operacao.

7.1 Projeto e fabricacio das pas

O software SDPA 3.0 sugere os valores tedricos de desempenho do conjunto rotor
escolhido e também fornece os parametros geométricos das pas, como as distribui¢des do
angulo de tor¢do e de corda de cada elemento da pa. Assim, pode-se construir as curvas de
tor¢do e afilamento, que decrescem com o aumento da posic¢do relativa ao raio p (Figura 34).
Nota-se que as curvas iniciam em g = 0,1, isto se dd porque entre u =0 e u = 0,1, estd a

base da p4, que fica presa ao cubo (e coincide com o raio do cubo), portanto, ndo gera poténcia.

Figura 34 - Curvas de tor¢do € afilamento das pas de 4, =7
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Fonte: Elaborada pelo autor.

As pas fabricadas (ver Figura 35) possuem massa de 15 g e comprimento de 0,2 m.
A impressd@o 3D conferiu-lhes um bom acabamento, reduzindo rugosidades superficiais e
melhorando seus desempenhos. Além disto, as pas mostraram-se geometricamente bem

confeccionadas e resistentes.
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Figura 35 - Conjunto de pas 1, =7

Fonte: Elaborada pelo autor.
7.2 Processamento e classificacdo dos sinais

Esta secdo apresenta os resultados referentes ao processamento pela DFA e
classificagdo realizada pelas técnicas de reconhecimento de padrdes.

Neste trabalho, os sinais foram capturados com uma janela de tempo de 2 segundos
e como foi utilizada uma taxa de amostragem de 250 amostras/segundo, cada sinal possui 500
pontos (comprimento N). A Figura 36 apresenta um exemplo de sinal capturado na rotagdo de

900 rpm com uma pa desbalanceada.

Figura 36 - Sinal de vibracdo normalizado obtido na rota¢do de 900 rpm com uma pa
desbalanceada
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os valores de 7 para cada janela da série acumulada, no método da DFA, foram

1
obtidos tomando-se a parte inteira da divisdo do comprimento da série (500 pontos) por 24,

isto ¢, de 5 a 250. Assim, cada vetor da DFA, gerado a partir de cada sinal de vibragdo, possui
24 componentes e os valores de T correspondentes s3o (5,6, 7,8,9, 11, 13, 16, 19, 22, 26, 31,
37, 44, 53, 63, 74, 88, 105, 125, 149, 177, 210, 250). Na Figura 37, pode ser visto um vetor
gerado pela DFA do sinal da Figura 36, obtido a partir dos valores de log; F (7).

Figura 37 - Curva obtida pela DFA do sinal de vibrac¢ao da Figura 36
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Gerados os vetores da DFA, a classificagdo foi realizada, inicialmente, utilizando
as trés classes citadas anteriormente, sdo elas: Classe 1, sistema desbalanceado por adigdo de
massas na ponta de uma pa; Classe 2, sistema desbalanceado por adi¢do de massas nas pontas
de duas pas (ou perda de massa em uma pa); Classe 3, sistema balanceado.

Para testar o balanceamento do sistema, dois subconjuntos de sinais foram
coletados para formar a classe 3. No primeiro subconjunto, 50 sinais foram coletados com as
pas em condi¢des normais de operagdo (sem adi¢do de massas), e no segundo, 50 sinais foram
coletados com o eixo girando sem as pas, com o auxilio do motor elétrico. Se o eixo da bancada
estiver bem balanceado, bem como as pas produzidas em impressdo 3D, os niveis de vibragao
de ambos os conjuntos devem ser similares e os classificadores devem ser capazes de

reconhecer os dois subconjuntos como pertencentes a uma unica classe.
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A Tabela 1, apresenta os resultados das técnicas de reconhecimento de padrdes na

classificag@o das trés classes coletadas na rotagdo de 900 rpm.

Tabela 1 — Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores de trés classes obtidas na rotagdo de

900 rpm
Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
98.87 99,43
1 100 100 100 100
#2:1,13 #2:0,57
95,65 94,93 99,90 99,53
2 100 100
#1:4,35 #1:5,07 #1:0,1 #1:0,47
3 100 100 100 100 100 100
TMA 98,37 97,68 99,96 99,83 100 99,79

Fonte: Elaborada pelo autor.

A matriz de confus@o nos informa o rendimento percentual de classificacdo para
cada classe. Os nlimeros na primeira coluna referem-se as classes em estudo e TMA significa a
Taxa Média de Acertos. Nas demais colunas, os nimeros representam a porcentagem de acertos
da classificag¢do e os valores apds o simbolo “#” indicam com qual classe o classificador se
confundiu e a porcentagem de erros nessa classificagdo (por exemplo, para a classe 1 do
Gaussiano, #2:1,13 indica que 1,13% dos vetores pertencentes a classe 1 foram classificados
como pertencentes a classe 2). Observando a tabela, percebe-se que todos os sinais dos dois
subconjuntos da classe 3 foram corretamente classificados como pertencentes a classe 3,
mostrando que tanto o eixo sem as pas, como as pas normais apresentaram niveis de vibragao
semelhantes. Como as pas foram fabricadas em uma impressora 3D, o que garante, com boa
precisdo, o balanceamento das pegas, conclui-se que o eixo da bancada também estd bem
balanceado, sendo adequado para a realizagdo de testes de vibragao.

A Tabela 1 apresenta também os erros de classificacdo referentes as classes 1 e 2.
Nota-se que o resultado da classificacdo realizada pelo discriminador Gaussiano apresentou
erros de aproximadamente 5%, onde os sinais da classe 2 foram erroneamente classificados
como pertencentes a classe 1. Apesar disso, o esforco computacional requerido pelo
discriminador Gaussiano ¢ consideravelmente menor que a transformada de KL e Redes
Neurais, que obtiveram erros menores que 0,6%.

A tltima linha da tabela refere-se a taxa média de acertos (TMA) alcangada pelos
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classificadores. Essa média € obtida através da razdo entre a soma dos produtos do rendimento
percentual de acertos de cada classe pelo nimero de vetores correspondentes, € a soma dos

vetores de todas as classes.

N
Taxa média de acertos = 2i (Aime) (75)
()

onde i =1,2,..,N representa as classes ¢ N a quantidade de classes, P; ¢ o percentual de
acertos na classe i, e n; ¢ a quantidade de sinais coletados naquela classe. Lembrando que as
classes 1 e 2 possuem 150 sinais cada, e a classe 3 possui 100 sinais (50 das pas balanceadas +
50 do eixo sem as pas). As médias de acertos nas fases de treinamento foram maiores do que
nas fases de teste, o que era esperado, pois € mais facil classificar sinais que foram fornecidos
ao programa para realizar o seu treinamento.

Através do resultado da classificagdo com trés classes, ¢ facil ter uma nog¢do do tipo
de defeito presente, mas ndo ¢ possivel identificar a severidade do problema, ou o quio
desbalanceado o rotor esta. Para se realizar uma manutencéo preditiva, precisa-se acompanhar
o nivel da falha e o seu crescimento, até o momento adequado para parar o equipamento ¢
realizar os devidos ajustes. Com base nisto, foi realizado um novo processamento considerando-
se sete classes independentes. As classes sdo formadas como se segue: classes 1 a 3 representam,
respectivamente, desbalanceamentos provocados pela adi¢do de 0,5, 1,0 e 1,5 g a ponta de uma
pa; classes 4 a 6 representam, respectivamente, 0,5, 1,0 e 1,5 g adicionados as pontas de duas
pas; e classe 7 representa o sistema balanceado, onde somam-se os sinais coletados com as pas
normais e do eixo sem as pas. Os resultados desse processamento estdo na matriz de confusdo

representada pela Tabela 2.
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Tabela 2 - Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores das sete classes obtidas na rotagao

de 900 rpm
Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
1 100 100 100 100 100 100
97,80
2 100 #1:0,3 100 100 100 100
#4:1,9
99,20 97,40
3 100 100 100 100
#6:0,8 #6:2,6
96,10
4 100 100 100 100 100
#5:3,9
99.80 99.67 96,50
5 100 100 100
#4:0,2 #4:0,33 #4:3,5
97,70 99,00 99,40
6 100 100 100
#4:2.3 #2:1,0 #2:0,6
7 100 100 100 100 100 100
TMA 100 99,31 100 99,88 99,96 98,67

Fonte: Elaborada pelo autor.

Mais uma vez, as taxas médias de acertos nas fases de treinamento (100%, 100% e
99,96%) foram melhores que as fases de teste (99,31%, 99,88% e 98,67%). E também, os dois
subconjuntos da classe balanceada (classe 7) foram corretamente classificados como
pertencentes a uma Unica classe.

Analisando a Tabela 2, percebe-se que os piores erros de classificacdo ocorreram
com as Redes Neurais, onde 3,9% dos vetores pertencentes a classe 4 (duas pas com 0,5 g)
foram classificados erradamente como pertencentes a classe 5 (duas pas com 1,0 g). A confusdo
entre as duas classes também gerou um erro de classificag@o na classe 5, onde 3,5% dos vetores
foram classificados como pertencentes a classe 4. Outra confusio foi gerada quando (2,6%)
vetores da classe 3 (uma pé com 1,5 g) foram classificados como pertencentes a classe 6 (duas
pas com 1,5 g), e vice-versa (0,6%). Essas duas classes possuem desbalanceamentos severos,
com massas de aproximadamente 10% do peso da p4, o que pode ter motivado as confusdes.

Projetando os vetores ao longo da direcdo dos autovetores (componentes principais)

correspondentes aos dois maiores autovalores da matriz de covariancia dos vetores de entrada
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gera a Figura 38, que facilita a interpretacdo desses resultados. Nela, estdo os resultados da
classificagdo realizada na fase de treinamento pelo KLT na rotagdo de 900 rpm, assumindo as

7 classes.

Figura 38 - Classificacdo da fase de treinamento da Transformada de KL a 900 rpm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como 100% dos vetores foram classificados corretamente nesse estagio, percebe-
se claramente a separagdo das classes no grafico, o que torna possivel identificar, com boa
precisdo, as diferentes condi¢cdes de operacdo, sendo esse um dos principais objetivos desse
trabalho.

Em geral, para a rotagdo de 900 rpm, o KLT se mostrou mais eficiente, seguido pelo
discriminador Gaussiano. Apesar disso, todos os classificadores apresentaram bons resultados,
com taxas médias de acertos acima de 98%.

Seguindo o mesmo procedimento de andlise, a Tabela 3 apresenta os resultados

obtidos na classifica¢do dos sinais coletados na rotagdo de 1200 rpm.
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Tabela 3 - Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores das sete classes obtidas na rotagao

de 1200 rpm
Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
95,50 97,90
98,10
1 100 #3:0,3 #4:2,3 100 100 #4:0,4 #6:1,2
#4:1,6 #7:0,3
#7:1,9 #7:0,5
80,75
92,9 96,33 94,10 75,50
2 100 #3:19,2
#3:6,3 #4:0,8 | #3:3,37 #3:5,9 5 #3:24.5
80,70 77,20 86,40
81,40
; 98,65 171 #1:1,35 #1:1,8 #2:4,6 | 91,80 | #1:0,5 #2:11,1
#2:1,35 #7' | 5 #2:3,53 #5:1,3 #2:82 | #5:0,1 #6:1,8
o #6:14.,43 #6:15.1 #7:0,1
97,0 96,40
95,80 99,95 99,98
4 100 #1:0,6 #2:0,8 #1:0,2 #5:0,4
#5:0,3 #7:3,9 | #7:0,05 #6:0,02
#7:1,6 #6:2,9 #7:0,1
93,30 97,98 98,70 98,90
5 100 100
#4:6,7 #4:2,02 #4:1,30 #4:1,1
88,80 97,70
6 100 100 100 100
#3:9,8 #4:0,3 #4:2,3
99,55
99,80 99,70 97,10
7 100 100 #1:0,3 #3:0,05
#1:0,2 #4:0,3 #4:2,9
#4:0,1
TMA 99,83 93,41 96,79 94,91 96,57 93,99

Fonte: Elaborada pelo autor.

Aqui, pode-se observar um comportamento diferente daquele na rotagao de 900 rpm.
Os percentuais de acertos variaram bastante e alguns erros foram significativos. Todos os
classificadores confundiram as classes 2 e 3, chegando a 24,5% de erro com as Redes Neurais.
Novamente, a classe 3 foi confundida com a classe 6, porém com erros em torno de 15%. E na
classe 7, do sistema balanceado, ocorreram algumas pequenas confusdes, principalmente com
as classes 1 (uma pa com 0,5 g) e 4 (duas pas com 0,5 g), que s@o as mais semelhantes ao

sistema balanceado, pois contam com o desbalanceamento por adi¢gdo das menores massas.
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Apesar disso, as taxas médias de acertos foram altas, sendo 93,41% a menor delas.

Graficamente, os resultados do KLT estdo apresentados na Figura 39 a seguir.

Figura 39 - Classifica¢do da fase de treinamento da Transformada de KL a 1200 rpm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como ocorreram erros de classificagdo mais significativos, os pontos no grafico
comeg¢am a se misturar, gerando uma confusdo. Nesses casos, fica clara a importancia nao
apenas dos graficos, mas também das tabelas com os valores numéricos para uma correta
interpretagdo do problema. Por exemplo, em uma aplicagao real, se apenas os recursos graficos
forem utilizados para se observar o comportamento da vibragdo em uma turbina eolica ou em
uma maquina qualquer, o problema pode ser interpretado de maneira equivocada, pois
dependendo do nivel de desempenho do classificador utilizado, os tipos de defeitos podem se
confundir. No grafico apresentado na Figura 39, ¢ notavel a confusdo entre as classes 2 e 3
(circulos vermelhos e triangulos verdes, respectivamente), ¢ entre as classes 3 e 6 (tridngulos
verdes e lilas, respectivamente), apresentadas com os maiores indices de erros na Tabela 3.

Buscando diferentes niveis de vibracdo que possam simular condi¢des reais de
trabalho de uma turbina edlica, por exemplo, em altas rotag¢des, realizou-se o procedimento de

analise também para a rotacdo de 1500 rpm, aproximando-se do limite suportado pelo motor
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elétrico, mas trabalhando com seguranga, sem por em risco a integridade das pas. A Tabela 4

apresenta os resultados do processamento para esta rotagao.

Tabela 4 - Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores das sete classes obtidas na rotagao
de 1500 rpm

Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
92,40 95,00 88,70 93,92 90,80
1 100 #4:2.5 #2:2,8 #2:6,1 #3:5,1 | #2:4,15 | #2:6,5 #5:04
#7:5,1 #3:2,2 #5:0,1 #7:1,93 #7:2,3
96,40 99,33 99.10
2 100 100 100
#1:3,2 #4:0,4 #1:0,67 #1:0,9
95,50 97,63 98.30 98,60
3 100 100
#1:3,7 #5:0,8 #5:2,37 #5:1,7 #5:1,4
96,50
4 100 100 100 100 100
#1:1,7 #7:1,8
95,90 99.60 94,30
96,13 95,30
5 100 #1:1,04#4:1,9 #1:0,15 #1:2,2
#3:3,87 #3:4,7
#7:1,2 #3:0,25 #3:3,5
98.80
6 100 100 100 100 100
#1:1,2
99,85
7 100 100 100 100 100
#5:0,05 #6:0,1
T™MA 100 97,38 98,59 97,79 99.10 97,37

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta rotagdo, as taxas médias de acertos foram melhores que em 1200 rpm, e

apareceram confusdes que antes ndo ocorriam. A classe 1, por exemplo, foi confundida com a

classe balanceada (7), chegando a 5,1% com o discriminador Gaussiano. Em altas rotagdes, o

nivel de vibracdo de um pequeno desbalanceamento fica mais préximo dos niveis de vibragdo

do proprio sistema, que mesmo balanceado, possui uma vibragdo caracteristica. As classes 3 e

5 também foram confundidas, mas com erros de classificagdo menores. Novamente, a classe 7

foi a jun¢ao dos sinais das pas balanceadas e apenas do eixo sem as pas, € ndo apresentou erros

de classifica¢@o significativos.
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Os resultados obtidos pelo KLT na rotagdo de 1500 rpm podem ser vistos

visualmente na Figura 40.

Figura 40 - Classifica¢do da fase de treinamento da Transformada de KL a 1500 rpm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Numericamente, as classes 4, 6 ¢ 7 obtiveram 100% de acertos nas suas
classificagdes, e no grafico percebe-se que estdo bem isoladas. As classes restantes, que
apresentaram erros pequenos, estdo com os pontos bem proximos, chegando a confundir alguns
deles, o que caracteriza os erros de classificacdo. Quanto mais eficientes forem os
classificadores, mais afastados ficam os pontos e mais correto serd o diagndstico de um defeito
presente no maquinario em estudo. Em aplicagdes praticas, se todos os possiveis defeitos forem
bem estudados e suas vibragdes caracteristicas conhecidas, através dos graficos poder-se-a
detectar seus surgimentos e acompanhar suas evolucdes, até o melhor momento para parar a
maquina e corrigir os problemas.

Com o objetivo de comparar os sinais de vibracdo de cada rotacdo em estudo e
avaliar a eficiéncia dos classificadores, um novo processamento foi realizado considerando-se
todos os sinais coletados, nas trés rotagdes, mas desta vez com 21 classes, onde as classes 1 a 7
representam a rotacdo de 900 rpm, classes 8 a 14, a rotagao de 1200 rpm, e de 15 a 21, a rotacdo

de 1500 rpm. As 7 classes de cada rotacdo sdo as mesmas dos testes realizados anteriormente,



82

ou seja, uma pa com 0,5, 1,0 e 1,5 g, duas pas com 0,5, 1,0 e 1,5 g, e o sistema balanceado. A
matriz de confusdo para este processamento estd no Apéndice A. Os indices médios de acertos
nas fases de treinamento foram um pouco melhores que nas fases de testes, o que era esperado.
O discriminador Gaussiano alcangou 99,96% de acertos no treino e 96,78% no teste, mostrando
ser o mais eficiente dos classificadores, seguido pelas Redes Neurais, com 98,82% no treino e
96,63% no teste, por ultimo, o KLT, com 97,36% de acertos no treinamento e 96,67% no teste.
Avaliando a Tabela Al, fica claro que todos os classificadores foram capazes de distinguir as
rotagdes em estudo, pois, com exce¢do de alguns pequenos erros, as classes de uma rotagdo nao
foram confundidas com as classes de outra rota¢do, mostrando que os niveis de vibragdo
alteram-se, significantemente, com a mudanga de velocidade. Apesar das diferencgas entre os
classificadores, todos obtiveram altas taxas de acertos, mesmo com uma grande quantidade de
classes envolvidas.

Graficamente, percebe-se facilmente a grande mudanga nos niveis de vibrag¢do

quando se altera as velocidades de rotacdo da turbina, como pode ser visto na Figura 41.

Figura 41 - Classificagdo da fase de treinamento da Transformada de KL, considerando 21
classes nas trés rotacdes
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As classes ndo estdo bem distintas dentro de cada rotagdo, pelo fato do grafico
apresentar apenas duas dimensdes. Dai a importancia de se utilizar os recursos graficos em
conjunto com as tabelas.

Diante do exposto e sabendo que uma turbina edlica trabalha em diferentes
velocidades de rotagdo ao longo do dia, por conta das variagdes da intensidade dos ventos, um
ultimo teste foi realizado visando simular um aerogerador operando em condigdes reais, onde
um mesmo defeito deve ser identificado independentemente da velocidade de rotagdo das pas.
Assim, o novo processamento foi realizado considerando-se todos os sinais capturados nas trés
rotacdes e, diferentemente dos ensaios anteriores, onde cada defeito era considerado em uma
rotacdo constante, cada classe simula um defeito presente em qualquer rotacdo. A Unica
diferenca para as sete classes anteriores esta na classe 7. Como ja foi provado o balanceamento
do sistema, aqui foram considerados apenas os sinais das pas balanceadas, portanto, cada classe
possui 150 sinais (50 de cada rotagdo). Os resultados da fase de teste estdo na Tabela 5. Os
resultados da fase de treinamento foram semelhantes e encontram-se no Apéndice A.

Através desses resultados, percebe-se que o discriminador Gaussiano foi o mais
eficiente dos classificadores, seguido pelas Redes Neurais. A transformada de Karhunen-Loeve
encontrou algumas dificuldades na classificacdo, mas obteve resultados satisfatorios, com
médias de acertos acima de 77%. Alguns erros comuns encontrados em outras rotagdes, também
ocorreram aqui. As classes 3 e 6, por exemplo, foram bastante confundidas pelo KLT; as RNA
classificaram aproximadamente 25% dos vetores da classe 5 como pertencentes a classe 3;
ambos KLT e RNA, confundiram os vetores da classe 1 com a classe 2, com erros de
aproximadamente 13 e 20%, respectivamente. As confusdes encontradas eram esperadas, visto
que os programas foram for¢ados a classificar como uma unica classe, sinais de trés rotacdes
diferentes, e como foi visto no teste anterior, os niveis de vibracdo alteram-se bastante em cada
rotacao.

Apesar de todas as confusdes encontradas entre as classes desbalanceadas, os
vetores da classe 7 alcancaram altas taxas médias de acertos, sendo 95,60% a menor delas, o
que indica que todas as técnicas foram capazes de diferenciar a condi¢do normal de
funcionamento com aquelas que possuem algum desbalanceamento presente.

Os testes foram realizados em trés rotagdes, abrangendo uma grande faixa de
operacdo da turbina edlica em escala utilizada, e podem aproximar o comportamento da
vibragdo para qualquer rotagdo. Ademais, ao surgir qualquer tipo de defeito nas pas de um
aerogerador, independentemente da velocidade de rotacdo, as técnicas aqui abordadas serdo

capazes de perceber a mudanga no comportamento da vibragdo, indicando a presenca de alguma
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anormalidade, mostrando ser uma poderosa ferramenta para o monitoramento das condi¢des de

operagdo das pas de turbinas edlicas.

Tabela 5 - Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores de teste das sete classes obtidas nas

rotagdes de 900, 1200 e 1500 rpm

Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
88,17 69,83 66,07
1 #2:2.77 #3:7,26 #2:13,03 #3:7.5 #4:0,23 #2:19,23 #3:4.,7 #4:2.,43
#4:1,8 #5:3,63 #6:5,77 #5:6,73 #6:0,07 #7:0,77
5 96,87 94,97 91,63
#1:0,03 #3:2,5 #4:0,6 #3:2,67 #5:2,37 #1:0,03 #3:8,33
90,77 60,87 89,77
3 #1:0,7 #2:6,9 #4:0,1 #1:5,77 #2:17,1 #5:0,1 #1:1,6 #2:4,13 #5:0,13
#5:0,03 #6:0,97 #7:0,53 #6:16,16 #6:3,73 #7:0,63
93,03
89,83
4 100 #1:1,53 #3:0,23 #5:2,63
#1:2,07 #5:3,4 #7:4,7
#6:1,13 #7:1,43
56,07 68,97
89,37
5 #1:4,47 #2:13,7 #3:5,5 #2:0,3 #3:25,27 #4:2,3
#1:0,07 #3:8,97 #4:1,6
#4:2.33 #6:17,93 #6:1,93 #7:1,23
95,67 72,60 97,00
6 #1:1,0 #2:0,03 #3:3,13 #1:0,8 #2:0,8 #1:0,47 #2:1,17 #3:0,4 #4:0,3
#4:0,17 #3:25,77 #5:0,03 #5:0,56 #7:0,1
. 99,97 95,60 98,73
#4:0,03 #1:0,37 #4:4,03 #1:0,37 #4:0,87 #5:0,03
TMA 94,40 77,11 86,46

Fonte: Elaborada pelo autor.




85

8. CONCLUSAO

O conjunto de pas de perfil NREL S809, projetado a partir das equagdes do BEM,
e construido através da técnica de estereolitografia (impressdo 3D), apresentou um bom
acabamento superficial e fidelidade aos pardmetros encontrados no projeto, mostrando que as
pas sdo adequadas para simulacdes de desempenho e ensaios de vibragao.

Os sinais de vibragao coletados foram pré-processados pela DFA, que foi capaz de
extrair informagdes importantes dos sinais ndo estaciondrios e complexos, dificilmente possivel
através de técnicas tradicionais de analise de vibragao.

A classificagdo dos sinais foi realizada pelas técnicas de reconhecimento de padroes
KLT, discriminador Gaussiano ¢ RNA. O primeiro processamento foi realizado com o intuito
de verificar o balanceamento do sistema e das pas, o que foi confirmado pela classificagdo com
100% de acertos da classe balanceada, garantindo a possibilidade de utilizagdo do sistema para
ensaios de vibragao.

As condi¢des de operacdo foram separadas em sete classes e testadas em trés
rotagdes. Em 900 rpm, todos os classificadores alcancaram bons resultados, sendo o menor
deles obtido pelas RNA, com 99,96% de acertos na fase de treinamento e 98,67% durante os
testes. A transformada de KL atingiu os melhores resultados, com 100% de acertos no
treinamento ¢ 99,88%, nos testes, logo seguida pelo discriminador Gaussiano. Na rotagao de
1200 rpm, os classificadores realizaram algumas confusdes entre diferentes classes de
desbalanceamentos, mas no geral, a menor TMA foi de 93,41%, para a fase de testes com o
Gaussiano. As RNA obtiveram 93,99% e o KLT, 94,91% na fase de testes. Apesar disso, o
discriminador Gaussiano alcangou a melhor média de acertos no treinamento, com 99,83% dos
vetores classificados corretamente, contra 96,79% do KLT e 96,57% das RNA. Nos testes em
alta rotacdo, os trés classificadores obtiveram resultados préximos durante a fase de testes,
sendo a taxa média de acertos do KLT a maior delas, com 97,79%. Nos treinamentos, o
discriminador Gaussiano alcangou 100% de acertos, sendo o melhor resultado.

No processamento com 21 classes, utilizando os sinais das trés rotagdes, 0s
resultados mostraram que os niveis de vibragdo alteram-se consideravelmente com a mudanga
de rotacdo das pas. Apesar disto, os classificadores apresentaram um bom desempenho,
alcancando altas taxas médias de acertos, mesmo com uma grande quantidade de classes
envolvidas.

Na simulagdo das condi¢des reais, onde os defeitos devem ser identificados em

qualquer rotacdo, as técnicas passaram por niveis de exigéncia maiores ¢ encontraram algumas



86

dificuldades. O KLT, por exemplo, apesar do indice médio de acertos de 77,11% na fase de
testes, chegou a classificar apenas 56,07% dos vetores da classe 5 corretamente, apresentando
um erro consideravel. O discriminador Gaussiano alcangou 94,40% de acertos na fase de teste,
mostrando um 6timo desempenho, seguido pelas RNA, com 86,46%.

Apesar de todos os erros de classificacdo encontrados nas trés rotagdes testadas, a
classe balanceada sempre obteve altos indices de acertos, mostrando que os classificadores sdo
capazes de diferenciar a condi¢do normal de funcionamento daquelas com alguma
anormalidade presente. Ademais, na maioria dos casos, os diferentes niveis de
desbalanceamentos foram diferenciados com alta precisdo, fazendo dessa metodologia uma
poderosa ferramenta para uso em manutengdes preditivas.

Outra observacdo importante, ¢ quanto a pequena diferenca entre as taxas médias
de acertos dos dados de treinamento e dos dados de teste. Isso confirma a capacidade dos
classificadores estudados na identificacdo de sinais desconhecidos, sendo importantes na
identificacdo de possiveis defeitos que possam surgir nas pas de uma turbina eélica.

De um modo geral, os resultados obtidos sdo muito promissores ¢ podem dar
contribui¢des relevantes no desenvolvimento de um sistema automdatico de deteccdo e

classificagdo de defeitos em pas de aerogeradores.
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Tabela A.1 - Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores de treinamento e teste das 21
classes obtidas nas rotagdes de 900, 1200 e 1500 rpm

Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
Treino Teste Treino Teste Treino Teste
1 99.3 99,2
100 100 100 #2:0.7 100 #8:0,1 #14:0,7
2 98.4 99,9
100 a6 100 100 100 4104
3 99.1 99,4
100 46.0.9 100 100 100 460.6
4 99.98 94,7
100 100 100 100 #5:0.02 #5:3,9 #11:1,4
5 99.6 99.78 94,2
100 #4:0.4 100 100 #4:0.22 #4:5,8
95.65 94
6 100 o7 #1:1.9 #1:2.4 100 298
#4:2.3 12 45 a6 #2:0,1 #3:0,1
7 99,6
100 100 100 100 100 $14:03 #18:0.1
95.8
. 98,7
8 100 #10:0.3 100 100 99.73 #1:0,5 #10:0,3
#11:1.8 #10:0.27 101 #1304
#14:2.1 o
9 100 #195_'?7 97.73 97 92.75 87,4
e #10:2.27 #10:3 #10:7.25 #10:12,6
#11:0.5
90.55
82 73.88 72.3 . .
10 98.98 #9:16.2 #8328 | #8:3#9:103 | :0:18 #8:0.58 362
, _ : , #9:6.53 #11:0.02 | #8:1,0 #9:11,7
#9:1.02 #11:0.1 #9:7.98 M3127 | e 0005 | #1300 #510.9
#14:1.6 #13:14.86 #14:1.7 o - e A
#21:1.82
94,9
972 96.98 94 ;f_'g 81 #1:0,7 #2:0,1
1 100 dr01 #8:1.58 #8:2.5 8.0 #4:0,5 #6:0,3
1407 #9:2.08 #9:1.8 410,000 #8:0,2 #9:0,1
- #13:2.38 #13:1.7 41307 #13:2,3 #14:0,7
e #21:0,2
99
12 100 #1913;61 . #1919, o #1918;17 5 100 #9:02 #11:0.4
o - o #15:0,3 #19:0,1
#1%2% . 99.93 98,3
13 100 1101 100 100 #8:0.02 #1:0,1 #8:0,9
41 #11:0.05 #11:0,7
98.16 97 99,2
14 100 #91?(')7255 #8:0.05 #8:0.55 #1919;3 %2 #1:0,3 #11:0,05
- #11:1.79 #11:2.45 - #18:0,05 #21:0,4
95.93 94.6 94.73
92.6 _ _ , 91,9
15 100 #18:2.9 #16:0.18 #l6:l #11: 0.02 #12: 0,7 #16:5,2
il s #17:2.0 #17:1.9 #16:3.25 41903 1110
- #19:1.9 #19:2.5 #21:2.0 o e
16 100 95.5 92.88 90 98.93 97,8
#15:4.1 #15:7.12 #15:10 #15:1.07 #15:2,2




17

18

19

20

21

TMA

95.6
100 #15:3.7
#19:0.7

96.5
#15:1.3
#18:1.2
#21:1.0

100

100 100

94.9
#15:2.25
#19:2.85

95.98
#17:4.02

100

90.7
#15:4
#19:5.3

96.1
#17:3.9

100

Fonte: Elaborada pelo autor.
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99.8 99,3
#19:0.2 #19:0,7

98.5
#10:0.02 #15:0.25
#17:1.18 #21:0.05

100

92,7
#15:2,7 #17:4,5
#21:0,1

99,3
#11:0,05 #15:0,2
#19:0,35 #20:0,1
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Tabela A.2 - Matriz de confusdo gerada a partir dos vetores de treinamento das sete classes
obtidas nas rotagdes de 900, 1200 e 1500 rpm

Classes Gaussiano Karhunen-Loéve Redes Neurais
66,66
70,80
90,63 #2:20,86 #3:4,35
1 #2:12,53 #3:7,85
#2:2,29 #3:7,08 #4:2,44 #5:5,58 #6:0,09
#4:0,13 #5:3,78 #6:4,91
#7:0,02
99,95 96,90
2 92,04 #3:7,96
#3:0,05 #3:1,78 #5:1,32
64,08 90,18
97,57
3 #1:5,79 #2:15,61 #1:1,52 #2:3,82 #5:0,07
#2:2,43
#5:0,04 #6:14,48 #6:3,78 #7:0,63
96,17
92.88
4 100 #1:1,21 #3:0,02 #5:1,31
#1:1,88 #5:1,85 #7:3,38
#6:0,7 #7:0,58
56,55 70,85
5 91,14 #1:4,14 #2:13,07 #2:0,05 #3:24,24
#3:8,86 #3:5,84 #4:1,78 #4:1,35 #6:2,07 #7:1,43
#6:18,62
75,76 98,16
99,18
6 #1:0,77 #2:0,65 #1:0,36 #2:0,3 #3:0,45
#3:0,82
#3:22,83 #4:0,26 #5:0,35 #7:0,12
97,03 99,80
7 100
#1:0,04 #4:2,92 #6:0,01 #4:0,20
TMA 96,92 79,14 87,69

Fonte:

Elaborada pelo autor.




