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RESUMO

Devido ao aumento da preocupagdo com questdes ambientais, métodos sustentaveis de
producdo energética tém ganhado cada vez mais espago, € com isso, a melhoria da
eficiéncia dessas tecnologias, sobretudo a edlica — devido ao seu poder de produgdo e
baixo custo de producdo — ¢ de suma importancia. Esta presente dissertagdo realiza um
estudo dos sinais de vibragdo extraidos de uma turbina eo6lica em escala. Massas de 0,5 g,
1,0 g e 1,5 g foram adicionadas as pontas de uma e duas pas, simulando possiveis
problemas, como erosao ou acumulo de gelo, além da condi¢do normal, onde as trés pas
e o sistema estavam balanceados. O sistema funcionou em trés rotagdes diferentes: 900
rpm, 1200 rpm e 1500 rpm. Usou-se a analise de flutuacdes destendenciadas (DFA) para
o pré-processamento dos sinais originais. Em seguida, os vetores foram classificados pelo
modelo de Rede Neural de Base radial, uma técnica de reconhecimento de padrdes com
treinamento supervisionado. O classificador alcangou um resultado de 98,83%, 98,15% e
96,92%, para as rotacdes de 900 rpm, 1200 rpm e 1500 rpm, respectivamente, no
reconhecimento dos padrdes em estudo, sendo capaz de diferenciar, com indices maiores
que 96%, as condi¢des normais de operacdo das condigdes de desbalanceamentos
definidas. Além disso, comparado a outros métodos ja utilizados para o mesmo fim, os
resultados foram proximos, sendo inferior para 900 rpm, em 0,46%; superior em 4%, para
1200 rpm; e inferior em 1% para 1500 rpm. Por fim, conclui-se a capacidade do
classificador estudado na identificagdo de sinais desconhecidos, sendo importante na
identificacdo de possiveis defeitos que possam surgir nas pas de uma turbina edlica, a
partir dos resultados obtidos sdo muito promissores € podem dar contribui¢des relevantes
no desenvolvimento de um sistema de deteccao e classificacdo de defeitos em pas de

aerogeradores.

Palavras-chave: Analise de vibracdo. DFA. RNBR. Turbina edlica.



ABSTRACT

Due to the increased concern with environmental issues, sustainable methods of energy
production have gained more and more space, and with this, the improvement in the
efficiency of these technologies, especially wind power - due to its production power and
low production cost - is of short importance. This present dissertation performs a study
of the vibration signals extracted from a scaled wind turbine. Masses of 0.5 g, 1.0 g, and
1.5 g were added to the tips of one and two blades, simulating possible problems such as
erosion or ice accumulation, in addition to the normal condition, where the three blades
and the system were balanced. The system ran at three different speeds: 900 rpm, 1200
rpm, and 1500 rpm. Extended fluctuation analysis (DFA) was used for the pre-processing
of the original signals. Then, the vectors were classified by the Radial Base Neural
Network model, a pattern recognition technique with supervised training. The classifier
achieved a result of 98.83%, 98.15%, and 96.92%, for the rotations of 900 rpm, 1200
rpm, and 1500 rpm, respectively, in the recognition of the patterns under study, being able
to differentiate, with indices greater than 96%, the normal operating conditions of the
defined imbalance conditions. Furthermore, compared to other methods already used for
the same purpose, the results were similar, being lower for 900 rpm, at 0.46%; 4% higher
for 1200 rpm; and lower by 1% for 1500 rpm. Finally, the capacity of the classifier studied
in the identification of unknown signals is concluded, being important in the identification
of possible defects that may arise in the blades of a wind turbine, from the results obtained
are very promising and can make relevant contributions in the development of a system

for the detection and classification of defects in wind turbine blades.

Keywords: Vibration analysis. DFA. RNBR. Wind turbine.
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1 INTRODUCAO

Ao longo dos anos, a preocupagdo acerca do meio ambiente vem aumentando
cada vez mais devido as altas taxas de emissdes de poluentes, aquecimento global e
desaparecimento de recursos naturais usados para a geragdo de energia elétrica, como o
carvao mineral, petroleo e gas natural.

Uma das fontes renovaveis € a e6lica, por isso ¢ importante que haja cada vez
mais estudos acerca dessa tecnologia, a fim de garantir melhores resultados de eficiéncia
para as turbinas eolicas.

Embora uma turbina edlica possa apresentar problemas em diversos
componentes, 0s mais comuns s3o nas pas, assim deve-se ter mais aten¢do nos efeitos
mecanicos que as pas sofrem pela acdo do vento a fim de evitar fadigas, tensoes
excessivas, instabilidade e ruptura (Mishnaevsky, 2019).

Com o avango das pesquisas, a analise de vibragdo pode ser realizada por
processamento de sinal, como em De Moura et al. (2016). Um dos pontos mais
importantes em relagdo as turbinas edlicas ¢ o efeito negativo que as vibragdes causam
no seu desempenho, o que gerou um olhar mais atento dos pesquisadores em relagao a
esse fato.

B. Fitzgerald et al. (2014) por exemplo, propuseram um sistema de
amortecedor de massa ativo conectado por cabo (CCATMD) para a mitigagao da vibragao
da pa e viu que o uso do novo esquema de controle ativo proposto reduziu
significativamente a vibra¢ao no plano de pas grandes e flexiveis de turbinas e6licas.

Sareen et al. (2014) mostraram a agdo da erosdo nas pas enquanto Sagol et al.
(2013) apresentaram em seu trabalho estudo sobre a influéncia da rugosidade. Ja Soltani
et al. (2011) estudaram contaminagdo das pas por acimulo de sujeira. Danos causados
por raios ou aves foram vistos no trabalho de Yokoyama (2013) que podem provocar
diminui¢des na eficiéncia aerodindmica e o desbalanceamento das pés.

Assim, faz-se necessario o desenvolvimento de técnicas de analise de
vibragdo que sejam capazes de monitorar os niveis de vibragdo presentes em um
aerogerador. Manutencgdes preditivas, aquelas baseadas na condi¢do do equipamento, sao
pouco exploradas em turbinas edlicas, focando-se, principalmente, em analises de dleo e
lubrificantes. Qualquer sinal de vibragdo presente faz com que a maquina pare de
funcionar por completo, o que pode ocasionar perdas na produtividade. Investimentos em

manutengdo preditiva, por meio de analises de vibragdo, podem prolongar o
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funcionamento dos equipamentos e reduzir os custos por paradas desnecessarias (Ponci
etal.,2021).

Melo Junior et al. (2019) captaram sinais de pas desbalanceadas
propositalmente e estes foram processados e classificados por uma combinagao de analise
de flutuagdo destendenciada com a transformada de Karhunen-Loéve, discriminador
Gaussiano e Rede Neural Artificial, que sdo técnicas de reconhecimento de padrdes com
aprendizado supervisionado. Bons resultados foram alcangados empregando as técnicas
de reconhecimento citadas acima, pois mais de 95% dos casos normais e desequilibrados
foram classificados corretamente, € de uma maneira geral, também foi possivel identificar
diferentes niveis de desequilibrio das pas

Com base nisto, visando se evitar pausas desnecessarias com manutencdes
preventivas e corretivas, a presente dissertacdo visa desenvolver um estudo para
identificacao de desbalanceamento nas pas de uma turbina edlica em escala através de
analises da vibragdo. Para identificar os niveis de desbalanceamento, sinais de vibragdo
foram coletados com diferentes condi¢des de operacgao e pré-processados pela andlise de
flutuagdes destendenciadas (DFA) e, na sequéncia, classificados pela técnica de

reconhecimento de padrdes: rede neural de base radial.
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2 JUSTIFICATIVA

Devido a necessidade de producdo de energia elétrica sustentavel, o uso de
aerogeradores esta cada vez mais sendo empregado. Pelo uso constante dessas maquinas
em ambientes abertos, muitos problemas podem ocorrer na estrutura dos aerogeradores,
principalmente nas pas, por ficarem mais expostas, tais como actimulo de gelo e erosao.
Devido a esses problemas, os aerogeradores podem apresentar queda de rendimento e
producao de energia, causando perda financeira. Para evitar o uso desnecessario e caro de
manutengao corretiva, esta dissertagao desenvolveu um método de previsao de falhas de
pas edlicas através do uso de analise de vibragdo e classificacdo de dados através de redes

neurais de base radial.
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3 OBJETIVOS

Esta presente dissertacdo tem como objetivo a classificacdo em diferentes
niveis de desbalanceamento de uma turbina edlica em escala utilizando DFA para analise
de vibracdo e rede neural de base radial com classificador como meio de técnica de

reconhecimento de padrio.

3.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos da presente dissertacao sao:

e Estudo bibliografico relacionado ao tema;

e C(lassificar os padroes em estudo utilizando a técnica de rede neural de base radial
e comparar com as técnicas usadas na literatura;

e Comparar os valores obtidos antes e depois do uso do método DFA;

e Avaliar o uso da técnica de classificacdo por meio de redes neurais.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

Os aerogeradores tem sido cada vez mais utilizados pelos paises ao redor do
mundo, saindo de 62,9 TWh em 2003, para 1270 Twh em 2018, em termos de geracao de
energia elétrica (BP Wind Power Statistics, 2018). A necessidade surge pelo fator
ambiental e sustentavel na producdo de energia elétrica.

Ao se estudar o uso e componentes de um aerogerador, observa-se que falhas
podem ocorrer devido aos estresses causados através do tempo. As técnicas de detecgao
e predi¢do de falhas podem ser utilizadas nessas maquinas para o aumento da vida util e

eficiéncia energética.

4.1 Classificacdo dos aerogeradores e seus componentes

Nos sistemas eolicos, a energia cinética contida nos ventos ¢ convertida em
energia mecanica rotacional nas pas da turbina, para a realizagdo de trabalho mecanico
ou conversao em energia elétrica.

As turbinas eodlicas de eixo horizontal (TEEH) podem possuir nimeros
diferentes de pas. Segundo o Instituto Alemao de Energia Edlica (IAEE) (1998), quanto
menor o numero de pas mais rapido o rotor gira.

As turbinas de 3 pas apresentam uma melhor distribuicdo de peso, sendo,
portanto mais estaveis. Isto, por sua vez, reduz as forcas mecanicas nos demais
componentes da turbina, principalmente, na torre. Adicionalmente, as turbinas de 3 pas
devem apresentar menos ruido em funcdo da menor velocidade rotacional se comparada
as turbinas de 1 ou 2 pas, para um mesmo nivel de energia elétrica gerada (CRESESB,
2008). Por fim, cabe mencionar que as turbinas edlicas podem ser classificadas de acordo
com a posic¢do do rotor em relagdo a torre (Lopes, 2009).

De acordo com Alvim Filho (2009), os principais componentes de uma
turbina edlica de eixo horizontal sdo a nacelle, que ¢ o componente, acima da torre, que
abriga diversos outros componentes, tais quais o gerador, o sistema de transmissao de
poténcia (eixos, sistemas hidraulicos e etc) e outros. A nacelle pode ter ou ndo uma caixa
de engrenagens multiplicadora. Segundo Hau (2006), as pas sdo os principais
componentes de uma turbina eolica e seu comprimento afeta diretamente a area varrida

pelo rotor, o que determina a quantidade de poténcia que pode ser extraida do vento.
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Normalmente as pas sdo fabricadas a partir de compostos sintéticos, tais
quais plasticos reforcados com fibras de vidro. Também podem ser fabricadas com fibras
de carbono, com custos mais elevados, porém com melhores caracteristicas mecanicas;

O cubo por sua vez ¢ o componente que recebe as pas, € junto com estas
formam o rotor que transmite a energia captada pelas pas para o eixo, responsavel por
transferir a energia rotacional para uma caixa multiplicadora, no caso de geradores
convencionais, ou entdo diretamente para o gerador, no caso de geradores multipolos.

A caixa de engrenagens (caixa multiplicadora) aumenta a velocidade do eixo
entre o cubo do rotor e o gerador. Cabe mencionar que a velocidade de rotacdo de um
rotor de grande porte ¢ muito baixa (aproximadamente 10-30 rpm) se comparada a
velocidade de rotacdo nominal de geradores elétricos convencionais (usualmente entre
1.200 rpm a 1.800 rpm). Este componente ¢ dispensado no caso de geradores multipolos.
Unindo a caixa de engrenagens ao gerador ha o eixo de alta velocidade com freio
mecanico.

O gerador elétrico usa a energia rotacional do eixo para gerar eletricidade via
eletromagnetismo (Lei de Faraday), podendo ser convencional (com caixa
multiplicadora) ou multipolos (sem caixa multiplicadora). H4 também um controlador de
orientagdo que move o rotor (yaw) para alinha-lo com a diregdo do vento; sistema
hidraulico; uma unidade de controle eletronico que monitora o sistema, desliga a turbina
em caso de mau funcionamento e controla 0 mecanismo de ajuste para alinhamento da
turbina com o vento; unidade de resfriamento; unidade de medicao de direcao e
velocidade do vento; e por fim a torre que sustenta o rotor e a nacele e paralelamente,
ergue todo o conjunto a uma altura onde as pas possam girar com seguranga ¢ distantes

do solo (Burton, 2001).
4.2 Energia cinética do vento

A producdo de energia elétrica se da pela transformacao da energia cinética
que provém da massa de ar em movimento, conhecida como “vento”. Essa massa de ar

ao entrar em contato com as pas do rotor transfere parte de sua energia para a turbina

eolica. Segundo a Equagdo 1 (Burton, 2001):

R (1)
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Onde E (J) € a energia cinética, m ¢ amassa (kg) de are v (m/s) € a velocidade

do vento. O fluxo de massa de ar ¢ representado na Figura 1.

Figura 1 - Fluxo de ar através de um disco de rotor.

Fonte: Adaptado de Betz, A. (1966).

A poténcia que esta associada a essa massa de ar ¢ a derivada da energia E ao
longo do tempo. Pela equacdo da continuidade da mecanica dos fluidos, sabe-se que o

fluxo de massa, dm/dt, é fungao densidade do ar, p, e a velocidade do ar, v (Burton, 2001):
dm (2)

Onde 4 (m?) ¢ a area varrida e pode ser representada conforme a Equagao 3

(Burton, 2001):
s
A =— D2 (3)
4

Sendo que D ¢ o diametro do rotor, dado em metros.
Substituindo a Equacdo 2 na Equacao 1, obtém-se a poténcia contida no

vento, conforme a Equagdo 4 (Burton, 2001):

1dm 1
— 2= 3 4)
P Zdtv 2pAv
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Pela Equagao 4, nota-se que a poténcia ¢ proporcional a densidade do ar, a
area varrida pelo rotor e a velocidade (ao cubo) do vento. Logo, com o aumento da area
dos rotores nos quais o vento passa em maior quantidade, tem-se maior poténcia. Além
disso como pode-se observar, a velocidade por estar ao cubo, ¢ um parametro importante

no célculo da energia.

4.3 Teoria da manutencio e adversidades em aerogeradores

Devido ao uso constante dessas maquinas e pelo fato dela ser utilizada em
campo aberto, ha uma preocupacdo em relacdo aos problemas que podem surgir, tanto
externos (como desgaste das pas, acimulo de gelo) ou internos (desgaste das
engrenagens, trincas e rachaduras). Para evitar que essas falhas prejudiquem o
funcionamento do aerogerador, técnicas de manutengdo sao utilizadas nessas maquinas.

E necessaria a manutengdo de acrogeradores para garantir que oS
componentes continuem a desempenhar as fun¢des para os quais foram concebidos. O
objetivo da manutencdo ¢ implantar recursos minimos necessarios para garantir que os
componentes executem suas fungdes pretendidas corretamente, a fim de garantir a
confiabilidade do sistema e recuperar avarias (Knezevic J, 1993).

A teoria classica v€ a manuten¢do como corretiva ou preventiva. A primeira
(também conhecida como manutencdo ndo programada ou baseada em falha) ¢ realizada
quando as turbinas quebram e quando sdo detectadas falhas ou ocorrem em qualquer um
dos componentes. O recondicionamento ou substitui¢do imediata de pecas pode ser
necessaria e resultara em tempo de inatividade nao programado (Ben-Daya MS e Duffuaa
AR, 2009).

Com boa aquisi¢do de dados e processamento de sinal apropriado, as falhas
podem ser detectadas enquanto os componentes estdo operando e acdes podem ser
planejadas para evitar danos ou falhas de componentes.

Em um aerogerador, as pas possuem um papel importante, pois captam a
energia dos ventos, além de ter um custo elevado. Sendo assim, as pas eolicas sdo cada
vez mais objeto de estudo.

As pas sofrem ao longo de sua vida util com muitas adversidades climéaticas
e por diversos fatores se desgastam. Reducdes na poténcia gerada pela turbina podem

ocorrer pelo desgaste e acimulo de residuos nessa regido.
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Cho et al. (2021) desenvolveram um método de deteccdo e diagnostico de
falhas para identificar automaticamente diferentes condi¢des de falha de um sistema
hidraulico de passo de pas em uma turbina edlica. Para detecg¢do de falhas, um filtro de
Kalman foi empregado para estimar o angulo de inclinacdo da lamina e a posicao do
carretel da valvula do sistema de inclinagdo da lamina. O esquema de diagnostico de
falhas foi baseado em um método de rede neural artificial com aprendizado
supervisionado que foi capaz de diagnosticar um tipo de falha predeterminado. O
algoritmo da rede neural produziu um modelo preditivo com procedimentos de
treinamento, validacdo e teste apos a avaliagdo final de desempenho. Os procedimentos
de validagao e teste do modelo de rede neural artificial foram conduzidos com o modelo
de treinamento para comprovar o desempenho do modelo. Os resultados do diagndstico
de falhas da avaliacdo final de desempenho mostraram que os métodos propostos
funcionaram de forma eficaz e com bom desempenho.

Du et al. (2020) forneceram uma revisao abrangente das técnicas de detec¢do
de danos de ultima geragao para pas de turbinas edlicas (WTBs), incluindo a maioria dos
métodos atualizados com base em medi¢ao de deformacao, emissao acustica, ultrassom,
vibragao, termografia e visdo de maquina. Em primeiro lugar, os danos tipicos de WTBs
foram introduzidos de forma abrangente. Em segundo lugar, os principios de detecg¢ao,
métodos de desenvolvimento, prds e contras das técnicas mencionadas para inspe¢ao de
lamina e seus indicadores de falha foram revisados. Finalmente, as possiveis dire¢des de
pesquisa de técnicas de deteccao de danos WTB foram abordadas por meio de uma analise
comparativa e as conclusdes foram tiradas.

Alteragdes no desempenho aerodindmico de uma pa causadas por diferentes
processos de erosdo foram estudadas por Sareen et al. (2014). Erosdes foram simuladas
na pa, fazendo-se furos de 0,51 mm, 2,54 mm e 3,81 mm de didmetro e profundidade.
Além disso, foram simulados estagios de severidade para os furos. Os autores chegaram
a conclusdo que para pequenos furos a perda de energia chegou a 5%, e para maiores
estagios de severidade, chegou a 25%.

O estudo de Khalfallah e Koliub (2007) mostrou a diminui¢do da energia
elétrica gerada devido a presenca de particulas de sujeira nas pas testadas, com diferentes
espessuras e os efeitos, efeitos devido ao tempo expostas a essa sujeira e quantidade de
area da pa coberta pelas particulas. Houve uma diminui¢ao de cerca de 25% da energia
elétrica gerada devido as particulas de diferentes espessuras, € em 9 meses chegou em

57%. A Figura 2 mostra essa variagao.
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Figura 2 - Variagao da curva de poténcia devido a véarias espessuras de particulas de

sujeira.
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Fonte: Adaptado de Khalfallah e Koliub (2007).

Com o avango da tecnologia aplicada as pas, estas t€ém se tornado cada vez
maiores, € por isso, os cuidados com seguranca e integridade estrutural das maquinas tem
aumentado também.

Um rotor que ndo estd bem balanceado gera cargas excessivas que podem
comprometer a estrutura do aerogerador seriamente.

Dentre os principais problemas que podem afetar o desempenho e estrutura
dos aerogeradores, pode-se citar a incidéncia de raios, vazamentos de dleo da caixa de
engrenagem, erosdo do bordo de ataque, acimulo de sujeira, insetos, gelo e outros. O
surgimento de qualquer um desses problemas pode afetar a eficiéncia ou causar
desbalanceamento do rotor, fazendo com que surjam vibragdes, comprometendo, por
exemplo a estrutura da torre.

Quando ha acimulo de gelo, como na Figura 3, essa contamina¢do também
interfere na eficiéncia da turbina, pois alteram a forma aerodindmica do perfil e a

rugosidade da superficie.
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Figura 3 - Rugosidades causadas por acumulo de gelo.

Fonte: New Ice Age Begins (2018)

Os problemas relatados nessa se¢do podem causar a falha de componentes
importantes dos aerogeradores, levando a um recondicionamento ou substitui¢ao imediata
de pecas que resultara em tempo de inatividade nao programado.

Por isso, a importancia do estudo da analise de vibragdo, que pode ser feito
através do modelo proposto nesta dissertagdo. O método foi proposto utilizando-se de
acelerometro para a captura de sinais de vibragdo do aerogerador em escala, causado por

desbalanceamento induzido.

4.4 Analise de Vibracao

A andlise de vibracdo continua a ser “a tecnologia mais popular empregada
em turbinas edlicas, especialmente para equipamentos rotativos” (Hameed et al., 2009).
Ainda segundo o autor, diferentes sensores sao necessarios para diferentes frequéncias:
transdutores de posi¢do sao usados para a faixa de baixa frequéncia, sensores de
velocidade na area de frequéncia média, acelerdmetros na faixa de alta frequéncia e
sensores de energia espectral emitida para frequéncias muito altas. Quanto as aplicagdes,
¢ apropriado para monitorar a caixa de engrenagens, os rolamentos e outros elementos
selecionados.

Tandon e Nakra (1992) apresentaram uma revisao detalhada dos diferentes

métodos de medigdes, tais como medigdes de vibragdo nos dominios do tempo e
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frequéncia, medi¢coes de som, o método do pulso de choque e a técnica de emissao
acustica.

O principio bésico 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 vibragdo com a causa do problema (Melo, 2016).

Sendo o aerogerador um equipamento que gera energia elétrica através da
transformagao do movimento rotacional, ele estd sujeito a vibragdes causadas por
desbalanceamento. As pas ao longo de sua vida util podem se desgastar e sofrer
alteracdes, gerando vibragdo que se propaga ao rotor e todo o restante da turbina. Isso
pode geral uma falha estrutural que compromete o funcionamento do equipamento.

Hé dois métodos de analise do sinal de vibra¢do: no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia. No dominio do tempo o sinal ¢ representado pela forma de onda
do sinal de vibragdes. Ela mostra o que estd ocorrendo a cada instante. O exame da forma
de onda no dominio do tempo pode revelar detalhes importantes das vibragdes que nao
sdo visiveis no dominio da frequéncia. Sua principal aplicacdo ¢ identificar a ocorréncia
de eventos de curta duragdao, como impactos, e determinar a sua taxa de repeti¢ao. Existem
varias maneiras de se definir o movimento vibratorio no dominio do tempo por meio de
expressoes matematicas, que podem ser simples, como de alta complexidade (Da Costa
etal.,2010).

Desde o inicio dos anos 1980, a tecnologia de energia edlica experimentou
um imenso crescimento em relagdo ao tamanho da turbina e consequentemente, ao
tamanho das pas. Devido a demanda por turbinas edlicas em grande escala e os custos de
operacdo e manutencao cada vez mais altos, o interesse em sistemas de monitoramento
tem aumentado também. De Azevedo et al. (2016) e Garcia Marques et al. (2012)
pesquisaram técnicas de monitoramento de turbinas edlicas, dentre elas, andlise de
vibragao.

Um método para reducao de vibragdes causados pela turbuléncia de ventos
variantes foi estudado por Staino et al. (2012). A proposta foi projetar uma pa com
controladores a fim de amenizar as vibragdes no sentido do bordo de ataque. Os resultados
mostraram que o sistema de controle proposto foi capaz de reduzir os efeitos da vibracdo
nas pas.

Zhao et al. (2020) estudaram a caracteristica de vibragao do aerogerador sob

diferentes condigdes operacionais ¢ foi observado que a condigao de velocidade de
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rotacdo nominal possui o maior nivel de vibracao. Os diagramas de Campbell da turbina
edlica tanto na dire¢do radial quanto na dire¢do do eixo foram desenhados com base nos
resultados de frequéncias naturais. Observou-se a partir dos diagramas de Campbell que
quando a velocidade de rotagdo esta proxima da velocidade de rotacdo conectada a rede,
a frequéncia de passagem das pas € igual a frequéncia fundamental da turbina edlica que
facilmente levara a ressonancia.

Park et al. (2010) realizam um estudo vibracional na estrutura da turbina a
fim de obter resultados sobre ressonancias. Foi proposta algumas equagdes para o
movimento das pas e as caracteristicas vibratorias do movimento do rotor. Descobriu-se
que em velocidades de rotagdo relativamente altas, a maioria dos programas comerciais
ndo identificam com boa precisdo as frequéncias de vibragcdo das pas. Um método foi
proposto para identifica-las, e segundo os resultados, se mostrou util.

Para estudar o estado de saude de componentes de turbinas eolicas, a analise
de vibragdo foi utilizada por De Novaes Pires Leite et al. (2021). No trabalho os autores
usam a decomposi¢do do sinal do tempo, frequéncia e tempo-frequéncia. Dois conjuntos
de dados reais de diferentes de turbinas edlicas operacionais foram caracterizados pelos
métodos propostos. O resultado mostra que o método pode distinguir os niveis de falha,
mas ainda apresenta algumas limitagdes pela complexidade dos sinais obtidos.

Um aerogerador possui uma vibragao resultante complexa, por causa dos seus
varios equipamentos que por si s0, ja produzem sua propria frequéncia de vibracao. Isso
torna os sinais aleatorios e ndo-estacionarios, variando ao longo do tempo.

O comportamento vibracional das pds e de outros componentes de uma
turbina edlica vem sendo estudado cada vez mais por cientistas do mundo todo a fim de
se promover uma melhor eficiéncia energética e evitar danos no equipamento.

O método de DFA foi utilizado nesta presente dissertagao a fim de se obter

uma melhor andlise dos sinais de vibragao captados.

4.4.1 Método de identificacdo de afinidade em série temporal (DFA)

O DFA foi originalmente proposto para caracterizar os efeitos da memoria de
longo prazo na dindmica variavel no tempo dos sistemas fisiologicos (C.K. Peng et al.,
1994). No entanto, essa abordagem tem uma gama mais ampla de aplicagdes e pode ser
usada para revelar correlagdes de diferentes tipos em séries temporais estacionarias € nao

estaciondrias. Ele supera a analise de correlagdo convencional ao estudar intervalos de
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longo prazo de atrasos, embora a caracterizagdo de recursos de escala para correlagdes de
curto alcance na dinamica de sistemas com pardmetros estaveis possa ser melhor
fornecida com a funcdo de correlagdo tradicional.

Pensando em sanar a dificuldade na leitura de dados de vibragao, o método
DFA vem sendo usado em muitas areas de pesquisa. Pavlov et al. (2020) estudaram
caracteristicas em reagdes a saltos repentinos da pressao arterial periférica em ratos. Eles
usaram imagem em contraste para medir a velocidade relativa do fluxo sanguineo cerebral
e a DFA para o processamento dos dados experimentais para investigar diferencas nas
respostas das veias e capilares. Os resultados mostraram distingdes significativas nas
respostas de pequenas redes de vasos sanguineos.

Pavlov (2020) estudou os efeitos dos conjuntos de dados e o emprego da DFA
para a solugcdo de problemas. No primeiro trabalho os autores pesquisaram sobre o
impacto de dados de vibragdo que possuiam ou nao correlagdo com o objeto estudado.
Foi demonstrado que as os dados ndo correlacionados possuem uma alta sensibilidade a
alternancia entre diferentes estados do sistema, e presenca de varios segmentos estranhos
pode fornecer um deslocamento muito mais forte do expoente de dimensionamento,
diferente da dinamica correlacionada. Ja no segundo trabalho, os autores estudaram o
impacto de dados pertencentes ao conjunto de dados, mas ndo utilizados por serem fora
do padrdo. Chegou-se a conclusdo que a “falta” desses dados ndo prejudica o resultado
final da pesquisa, apesar do conjunto de dados ficar desfalcado.

Seguindo os estudos de vibragdao, DFA e classificagao de sinais, Moura et al.
(2016) propuseram identificar diferentes niveis de desequilibrio em uma turbina eélica
em escala por meio da analise de sinais de vibracdo. O experimento foi projetado de forma
que os sinais adquiridos pudessem ser classificados de diferentes maneiras (em 3 e 7
classes). Uma combinacao de DFA de sinais adquiridos e diferentes classificadores (Rede
Neural Artificial, Classificador Gaussiano e Transformada de Karhunen-Lo¢ve) foram
utilizados. Foi utilizada uma turbina eo6lica em escala a uma rotagdo de 900 rpm para os
testes. Os resultados obtidos mostram que o classificador Rede Neural obteve o melhor
resultado para 3 classes, € o pior para 7 classes.

O algoritmo do DFA inclui estimativa de um passeio aleatorio ou perfil do
sinal (Pavlov et al., 2020). Através da DFA, ¢ criado um parametro quantitativo que
representa propriedades de longo alcance de um sinal aleatério. As tendéncias
sistematicas causadas por efeitos externos sdo eliminadas pelo método DFA, além de

haver reducdo de ruidos indesejados capturados durante a fase experimental. Um sinal de
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vibragao ¢ dado por {x;}, 1 =1, 2, 3, ..., N, onde N ¢ o comprimento da série, ¢
inicialmente, determina-se a série acumulada, {y;}, dada pela seguinte expressdo

referenciar as equagdes (Peng, 1995):

G )
y(k) = ) (=)
i=1

Onde x; ¢ a série temporal, x € o seu valor médio e k= 1,..., N. O perfil y(k) ¢
entdo separado em segmentos de tamanhos iguais n (n<<N), e o desvio quadratico médio

de y(k) da tendéncia temporal ¢ estimado (Peng, 1995):

Z| -

N
F = |5 ) b0 =3 F ©
k=

1

A funcgido y, (k) é calculada dentro de cada segmento de acordo com o ajuste
de minimos quadrados independentemente de outras partes dos dados. O caso mais
simples considerado ¢ usar uma funcao linear por partes como y, (k). Alternativamente,
polindmios ou outros tipos de acessorios podem ser aplicados. Para muitas séries
temporais naturais produzidas por sistemas complexos que operam sob um efeito
combinado de fatores deterministicos e aleatorios, o desvio quadratico cresce com n, €

um comportamento de lei de poténcia € tipicamente observado.
F (Tl) ~n% (7)

O expoente de escala a caracteriza correlagdes de varios tipos, incluindo os
casos de correlagdes positivas (1/2 < a <1), anticorrelagdes (o < 1/2), etc. Ao analisar a
dindmica estacionaria, o tem uma relacdo com os expoentes descrevendo o decaimento
da densidade espectral ou fungdo de correlagio (C.K. Peng ez al., 2009). E estimado como
uma quantidade global em toda a faixa de n, ou localmente em diferentes faixas de escalas
e ¢ importante para processos nao homogéneos cujas propriedades de escala sdo variadas.

Freitas et al. (2009) explicam que, em geral, usa-se o polindmio de grau linear

para fazer o ajuste (p = 1), obtendo-se o DFA de primeira ordem, que retira tendéncias
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lineares da fungdo perfil y(k). No entanto, polindmios de maior grau podem ser utilizados
para retirar tendéncias de ordens maiores obtendo-se, para cada grau de polindmio p, um
valor da funcdo Ys(i) e consequentemente um valor de DFA associado ao grau do

polindmio. O Figura 4 mostra um grafico produzido apds o uso de DFA.

Figura 4 — Aplicagdo de DFA as oscilagdes neuronais. (a) Registro de sinal de EEG. (b)

sinal filtrado (c) DFA aplicado ao envelope de amplitude do sinal de ruido branco

filtrado.
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Fonte: adaptado de Hardstone et al. (2012)

Um grafico log-log da flutuagao ¢ calculado. Relagdes lineares no grafico log-
log indicam auto-similaridade e o coeficiente angular da reta obtida por regressao linear
determina o expoente de auto-similaridade a, que quantifica a natureza das correlagdes

da série temporal, segundo a Tabela 1.
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Tabela 1 — Valores de a e suas relagoes.

Valores de a Relagoes

0<a<0,)5 Anti-correlacdes

a=0,5 Ruido branco

0,5<a<l1 Correlagdes de  longo

alcance ou persistentes
a1 Ha correlagdo, mas ¢ pouca

Fonte: Adaptado de Freitas (2009).

4.5 Aprendizado de maquina e analise de reconhecimento de padroes

Apds a aplicacdo do método DFA, ¢é necessario obter os coeficientes
angulares da DFA por meio de técnicas de reconhecimento de padrdes, que se encaixam
nessa finalidade.

A pesquisa em aprendizado de maquina permite que as maquinas adquiram
novos conhecimentos, novas habilidades e reorganizem o conhecimento existente
(Nguyen e Armitage, 2008).

Como um processo de aprendizagem para encontrar ¢ descrever padrdes
estruturais no conjunto de dados fornecido, o nticleo disso € usar algoritmos para analisar
dados e, em seguida, tomar decisdes sobre novos dados. Em geral, dados de treinamento
massivos sao inseridos para treinar o modelo, de modo que o modelo possa compreender
as leis potenciais contidas nos dados e, em seguida, atingir o objetivo de classificar ou
prever com precisao os dados recém-inseridos. O aprendizado de méaquina ¢ um assunto
focado na resolucdo de dois problemas inter-relacionados, e por meio do aprendizado de
dados e algoritmos para gerar modelos matematicos, pode melhorar o desempenho em
sistemas computacionais (Jordan e Mitchell, 2015).

Segundo Zhao et al. (2021), o aprendizado de maquina geralmente envolve
processos de aprendizado, cujo objetivo € ganhar “experiéncia’ com a amostra para apoiar
a execucao da tarefa. Com base no estilo de aprendizagem, o aprendizado de maquina
pode ser dividido em quatro tipos de aprendizado: aprendizado supervisionado,
aprendizado nao supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por
reforco. O método mais utilizado ¢ o aprendizado supervisionado, onde os dados
amostrais do modelo de aprendizado de maquina treinado tém valores-alvo

correspondentes (James, 2013).
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O método proposto para a classificacao dos dados se enquadra na divisao de
métodos supervisionados, quando se possui uma amostra de dados conhecida onde se
possa fazer treinamento, teste e depois mede-se a acuracia do método proposto.

Um estudo mais aprofundado sobre o uso de classificadores para analise de
desbalanceamento em pas edlicas foi proposto por Melo Junior et al. (2019). Dessa vez
foram utilizadas 3 velocidades de rotagdes diferentes (900, 1200 e 1500 rpm) para a
analise de desbalanceamento. As técnicas de reconhecimento de padrdo utilizados foram
a ANN, CG e KLT, apds os dados serem tratados pela DFA. Os resultados obtidos
mostram que o uso de Rede Neural como classificador se mostra como boa op¢ao, tanto
para as velocidades de rotagdes individualmente, como em conjunto, simulando o
funcionamento real de uma turbina eélica.

Zhou et al. (2021) compararam a eficiéncia de algoritmos de Machine
Learning (ML), incluindo maquina de vetor de suporte (SVM), regressao logistica (LR)
e rede neural artificial (ANN) no processamento de sinais SEMG para reconhecimento de
padrdo de movimento do ombro. 80% dos conjuntos de dados SEMG recodificados foram
usados para o treinamento para construir os modelos de ML e 20% foram usados para a
validagdo do modelo e determinacdo da precisdo dos algoritmos de ML no
reconhecimento de padrdes de movimento. A influéncia dos tamanhos da janela de tempo
deslizante foi estudada para a otimizacao do algoritmo. A andlise estatistica foi realizada
para determinar a diferenca na precisao dos métodos de ML. Os resultados mostraram
que houve uma diferenca significativa entre os trés métodos de aprendizado de maquina
e diferentes tamanhos de janela de tempo deslizante. Nao houve diferenga significativa
no tempo de sobreposi¢ao. A maior precisdo foi de 97,41 + 1,8% usando o método SVM.
O melhor classificador para reconhecimento de padroes de movimento do ombro foi o
SVM.

Liu et al. (2021) calcularam o carregamento de fadiga equivalente (EFL)
contra os efeitos da esteira sob distribui¢des reais do vento. Os efeitos do espacamento da
turbina edlica no EFL indicaram que os efeitos da esteira entre as turbinas eo6licas com
espacamento de aproximadamente 2 vezes o raio do rotor foram considerados.
Posteriormente, o amortecedor de massa sintonizado (TMD) foi colocado na nacele para
controlar passivamente as vibracdes frente-ré. Foi desenvolvida uma ferramenta de
otimizagdo para TMDs baseada na rede neural de funcdo de base radial e algoritmo
genético, a qual foi comparada com as equagdes teoricas e analises paramétricas. A

tecnologia de aceleragdo de GPU foi utilizada. Resultados numéricos mostraram que, sob
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distribuicdes reais de vento, os TMDs obtém reducao de pelo menos 40,1% EFL, o que ¢
8,9% maior do que a otimizada teoricamente.

Uma nova metodologia de monitoramento de saude estrutural (SHM), que
usa Processos Gaussianos (GPs) foi proposto por Chandrasekhar ef al. (2021). As
propriedades de interesse foram as primeiras frequéncias da borda das pas. Os GPs foram
usados para prever as frequéncias de borda de uma lamina em relagdo a outra, depois que
essas relagdes entre os pares de pas foram aprendidas quando as pas estdo em um estado
saudavel. Ao usar essa abordagem, a metodologia de SHM proposta foi capaz de
identificar quando as pas comecam a se comportar de maneira diferente umas das outras
ao longo do tempo. Para validar o conceito, o sistema SHM proposto foi aplicado a dados
reais de pas de turbinas eolicas onshore, onde alguma forma de dano era conhecida por
ter ocorrido. A andlise do grafico de controle mostrou que o sistema identificou com
sucesso o inicio precoce dos danos seis meses antes de serem identificados e corrigidos.

Chen et al. (2021) usaram algoritmos para diagnostico de falhas de duas
turbinas. Dois modos de falha, acimulo de gelo na lamina e fratura da correia dentada da
engrenagem, foram analisados usando dados SCADA. Um novo indice foi definido para
avaliar o desempenho de diferentes algoritmos. Um novo algoritmo de transferéncia de
aprendizagem estudado neste artigo, TrAdaBoost, provou ter um desempenho superior
ao lidar com desequilibrios de dados e distribuicdes diferentes. Uma nova abordagem
para calibrar rotulos de dados usando algoritmos de transferéncia de aprendizagem
também foi proposta, o que forneceu informagdes importantes sobre a aprendizagem nao
supervisionada para o diagnostico de falhas em turbinas edlicas.

Os dados utilizados no trabalho de Xu et al. (2020) foram obtidos a partir de
um sistema de controle supervisorio e aquisi¢ao de dados. O algoritmo de otimizagao do
enxame de particulas foi usado para otimizar a fungao kernel da maquina de vetores de
suporte para estabelecer um modelo para prever se uma pa do aerogerador esta congelada.
Especificamente, em um primeiro momento, os dados foram pré-processados para
eliminar informagdes aparentes sem gelo e os conjuntos de dados foram ainda mais
equilibrados usando técnicas de subamostragem e sobreamostragem. Em segundo lugar,
os valores apropriados foram selecionados de acordo com o mecanismo de congelamento.
Os parametros 6timos da maquina de vetores de suporte foram obtidos usando o algoritmo
de otimizagdo de enxame de particulas. Finalmente, o valor caracteristico e os parametros
foram substituidos na maquina de vetores de suporte para avaliar o mecanismo de falha

do congelamento da lamina.
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Lydia e Kumar (2020) apresentaram uma breve revisao das aplicagcdes do

aprendizado de maquina no monitoramento, modelagem e previsdo de parques eolicos.
4.5.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Segundo Rauber (2005) ele € composto por neurdnios artificiais e tem como
caracteristicas o processamento de informacdes paralelas, aprendizagem, associagao,
classificacdo de padrdes e memoria.

Os neurdnios artificiais sdo conceitualmente derivados de neuronios
bioldgicos, possuem multiplas entradas e produzem uma tnica saida que pode ser enviada
para outros multiplos neur6nios.

O uso de varios neurdnios em paralelo forma uma rede neural. Cada neurdénio
recebe sinais das varidveis de entrada (inputs) e passa adiante uma versdao ponderada e
tratada desses sinais. Em paralelo, essas estruturas formam uma camada oculta da rede
neural. O output de cada neurdnio funciona como input de uma outra camada oculta.
Assim, segundo Squire (2012), pode-se empilhar camadas ocultas e produzir uma rede
neural profunda.

As redes neurais artificiais possuem uma efetividade varidvel da transmissao
de sinais que permite, assim como no cérebro humano, adaptar-se as diferentes situagdes.
Isso ¢ chamado de plasticidade sindptica, sendo utilizado na obtencdo de melhores
performances de aprendizados em diversos modelos. Também pode ser traduzida como a
modificacdo (ou atualizagdo) dos pesos sinapticos (Kriesel, 2007). A Figura 5 representa

uma ilustragdo com os principais componentes de um neurdnio matematico tedrico.

Figura 5 —Principais componentes de um neurénio matematico teoérico com fungao de

ativagdo que possui limiar de ativagao.
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Fonte: Adaptado de Parmar (2020).
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O neurénio artificial ¢ um Perceptron que recebe diversos valores de entradas
xm. Essas entradas multiplicam-se pelo peso da sinapse w e, no final, somam-se formando
um conjunto de entrada. Esse resultado passa por uma fun¢do de ativagdo e transmite a
saida yx. Quando o valor £ exceder o limite da funcao de ativagdo, o neurdnio sera ativado
e retornara um valor (Haykin, 2009).

Cada neurdnio se comunica com um ou mais neur6nios diferentes formando
uma grande conexao entre essas estruturas. A Figura 6 mostra de forma grafica uma RNA

completamente conectada.

Figura 6 — Ilustracdo grafica de uma RNA.

Camada oculta Camada de saida

Entrada

Fonte: Adaptado de Parmar (2020).

Portanto, as redes neurais artificiais se portam como um modelo ndo
paramétrico, j& que seus pesos sinapticos ndo apresentam um significado fisico em relagdo
ao problema. Isso influencia no objetivo do uso desse método, que ¢ a estimagdo da
funcdo e valores de saida (Von Zuben; Attux, 2001).

Movsessian et al. (2021) apresentaram uma nova metodologia baseada em
rede neural artificial (ANN) em uma estrutura de monitoramento de integridade estrutural
baseada em vibragdo para detec¢dao de danos robustos. A metodologia baseada em ANN
estabeleceu as relagdes nao lineares entre os recursos sensiveis a danos selecionados
(DSF) influenciados por variabilidades ambientais e operacionais (EOVs) e seus indices
de novidade correspondentes calculados pela distancia de Mahalanobis (MD). O modelo
de regressao ANN foi treinado e validado com base em um estado de referéncia (uma
estrutura saudavel). O modelo treinado foi usado para prever o MD correspondente de
novas observagdes. O erro de previsao entre 0 MD calculado e o previsto foi usado como
um novo indice de novidade para deteccdo de danos. Em primeiro lugar, um conjunto de
recursos 2D artificial foi gerado para ilustrar como as limitagcdes de usar apenas o indice
de novidade baseado em MD podem ser superadas pela metodologia baseada em ANN

proposta. Em segundo lugar, a metodologia foi implementada em dados obtidos de uma
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turbina eodlica em operacao com diferentes cenarios de danos induzidos artificialmente
em uma de suas pas. Por fim, o desempenho da metodologia proposta foi avaliado pelas
métricas de acurédcia, pontuacdo F1 e coeficiente de correlacio de Matthews. Os
resultados demonstraram as vantagens da metodologia proposta ao melhorar a deteccao
de danos em todos os diferentes cenarios, apesar da influéncia dos EOVs nos dados
simulados e reais.

Chen et al. (2021) usaram um método baseado em rede neural de memoria de
curto prazo longa (LSTM) e auto-codificador (AE) para avaliar dados de monitoramento
de condi¢ao sequencial da turbina eolica. Primeiro, um modelo de avaliacdo de
desempenho foi construido usando unidades neurais LSTM e redes AE para calcular os
indices de desempenho para avaliagdo do grau de anomalias no desempenho da turbina
eolica. Em seguida, um método de estimativa de limite adaptativo com base no modelo
de regressao de vetor de suporte foi desenvolvido para identificar as instancias de dados
anormais. A teoria da informagdo mutua foi posteriormente explorada para analisar as
relagdes entre varios parametros de monitoramento e instancias anormais de desempenho
para identificar parametros de monitoramento de condicao critica. A eficacia do método
proposto foi verificada por um estudo de caso usando dados de monitoramento de
condigoes de turbinas eolicas (CM) do mundo real.

Zare e Ayati (2021) empregaram uma rede neural convolucional multicanal
para desenvolver um algoritmo autonomo de diagnoéstico de falhas baseado em banco de
dados. Este algoritmo foi avaliado em um modelo de benchmark de turbina eolica de 5
MW. Virias falhas para varias velocidades do vento foram simuladas no modelo de
referéncia e os dados de saida sdo registrados. Uma rede neural convolucional multicanal
com varias camadas locais paralelas foi utilizada para considerar as mudangas em cada
variavel medida separadamente para identificar as falhas do subsistema. Sinais no
dominio do tempo obtidos da turbina edlica foram retratados como imagens e alimentados
de forma independente para a rede proposta. Os resultados mostraram que o esquema de
diagnostico de falhas multivaridvel diagnostica as falhas mais comuns em turbinas e6licas

e atinge alta precisao.
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4.5.2 Redes Neurais de Base Radial (RNBR)

As redes neurais de base radial apresentam uma Unica camada intermediaria
(oculta), seus neurdnios de saida sdo lineares e as fungdes de ativagao usadas sao sempre
de base radial (Von Zuben e Attux, 2001).

Fungdes de base radial sdo aquelas cuja resposta cresce ou decresce
monotonicamente em relagdo a um ponto central. Valores como o centro, distancia até
ele, formato da curva e outros sao fixos (Kriesel, 2007).

Um exemplo de fungdo gaussiana, tipica de rede neural, tem a seguinte

estrutura (Von Zuben e Attux, 2001):

flx) = exp< ﬂ) (8)

12

Onde c representa o centro da fungdo e 7 o raio que ela abrange. Graficamente,
r define se a funcdo ¢ mais ou menos espalhada.

Para Haykin (2009), o entendimento acerca desse tipo de rede neural envolve
uma aproximagao hibrida entre dois estagios: o primeiro envolve a transformagao de um
espago ndo linear em um espaco linearmente separdvel de alta dimensionalidade, o
segundo ¢ um estagio final baseado no método dos minimos quadrados.

A Figura 7 a seguir apresenta a estrutura basica de uma RBFN.

Figura 7 — Componentes basicos de uma RBFN.

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Fonte: elaborada pelo autor.
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Um vetor de entrada x de dimensionalidade m ¢ inserido na primeira camada.
A partir dele, cada neurénio que compde um total de £ neurdnios, onde k£ < m, recebe esse
mesmo sinal de entrada e aplica em uma funcdo de ativagao ¢. Cada funcao de ativagao
tem um centro u especifico e, dessa forma, na camada oculta existem k neur6nios com k
fungdes de ativagdo relacionadas, cada uma com um centro u especifico. A camada de
saida f'(x) fornece a resposta da rede dado o estimulo inicial x (Braga, 2019).

A Equacgdo 9 mostra a fungao de ativagdo mais utilizada na RBFN. E segundo
Haykin (2009) e Schwenker et al. (2001), problemas que envolvem aproximagdo de
funcdo o parametro  ©, que representa o raio, pode ser mantido constante para as k

funcdes de ativagdo distintas. Segundo Haykin (2009):

@(x) = exp (— M) )]

g2

De acordo com Feng e Chou (2011), ¢ comum que a saida de cada neurdnio

da camada oculta seja normalizada. Logo, a equagdo de saida de um neuro6nio i é:

_ @i(xp;) )
#:(0) (ﬁ-‘=1<p(x,u,-) (10)

A funcido de saida da rede pode ser representada por (Feng e Chou, 2011):
k

) =) wi(xh) (an

Jj=1

4.5.3 Otimizacdao de hiperparametros (Grid Search)

Segundo Alvarenga Junior (2018) e Bergstra e Bengio (2012), os
hiperpardmetros devem ser definidos e estdo diretamente ligados ao desempenho do
algoritmo. O hiperparametro ¢ variado manualmente em busca de uma resposta
satisfatoria do algoritmo. O método usado no trabalho foi o Grid Search.

O Grid Search limita o intervalo de busca de um hiperparametro e depois

escolhe quantos pontos dentro desse intervalo serdo validados pela busca, causando a
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criacdo de uma estrutura em grade formada pelo niimero de variacdoes de cada
hiperpardmetro. Esse método ¢ usado quando se tem um numero reduzido de
hiperpardmetros, por causa do seu custo computacional.

A Figura 8 representa a grade formada pelo método de otimizagdo e uma
possivel influéncia de nivel de otimizagao para cada valor de cada hiperparametro. Nota-
se que se um hiperparametro possuir picos de nivel de otimizacdo em determinado
intervalo da busca, ha chances, dado a devida divisdo da grade de busca, de alcangar esse

valor 6timo.

Figura 8 — Representacdo da grade criada pela variagao de valores de hiperparametros

no método Grid Search.
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Fonte: Adaptado de Neptune (2020).



40

5 ESTUDO BIBLIOGRAFICO

O presente trabalho busca fazer uma analise sobre as publica¢des na area de
desbalanceamento de turbinas eolicas no contexto mundial, nacional e regional,
mostrando os trabalhos com maiores citagdes € em que paises e centros de pesquisa
encontram-se mais publicagdes nesta area, considerando o contexto edlico,

desbalanceamento, rede neural de base radial, anélise de vibracdo e DFA.

5.1 Publicacoes envolvendo “desbalanceamento” e “turbinas eélicas”

Frequentemente, pesquisas estdo sendo desenvolvidas e publicadas na area de
energia edlica, uma das fontes renovaveis que mais cresce no mundo, com o intuito de
inovagdo neste campo de estudo, para buscar cada vez mais avangos e melhorias desta
fonte.

A base de dados da Scopus possui um banco de dados de resumos e trabalhos
mostrando um panorama amplo da producdo de pesquisas em todos os campos, €
indicando as cita¢des de cada um dos trabalhos na literatura.

O portal da Scopus pode ser acessado através do enderego: scopus.com, onde
¢ possivel ter acesso a qualquer trabalho da literatura.

Para esta pesquisa, inicialmente, realizou-se uma busca em inglés das
palavras chaves “Imbalance” e “wind turbine” na base Scopus, considerando encontrar
estes termos no titulo, abstract ou palavras chaves. Para esta busca, foram encontrados
450 documentos entre os anos de 1976 e 2021.

O Gréafico 1 mostra o nuimero de publicagdes anuais no mundo
correspondente aos resultados da busca considerado na base Scopus para as palavras

chaves “Imbalance” e “wind turbine”.
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Grafico 1 — Quantidade de publicagdes por ano encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves “Imbalance” e “wind turbine”
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Fonte: elaborado pelo autor.

As pesquisas nesta area vém tendo aumento ao longo dos anos, tendo maiores
aumentos entre 2018 e 2020 quando atingiu um pico. Esse aumento de publica¢des nas
ultimas décadas deve-se ao fato de um maior interesse na eficiéncia e nas manutengoes
preditivas das turbinas eolicas, pois o desbalanceamento das pas pode causar perda de
desempenho e danos estruturais.

O Gréafico 2 mostra as 20 instituigdes com mais publicagdes considerando
esse resultado da busca, mostrando assim os centros de pesquisa vinculados ao tema em

estudo.
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Grafico 2 - Quantidade de publicagdes por instituicdes encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves “Imbalance” e “wind turbine”
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Fonte: elaborado pelo autor.

O Grafico 3 mostra 20 paises que tiveram maior nimero de publicacdes

relacionadas ao tema. A China lidera o ranking com 113 publicagdes, seguido pelos

Estados Unidos, Reino Unido e Alemanha com 69, 35 e 33 publicacdes, respectivamente.

O Brasil esta em décimo nono lugar, tendo somente 6 publicacdes neste periodo. Percebe-

se que o Brasil estd muito atrds na pesquisa neste tema.
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Grafico 3 - Quantidade de publicagdes por pais encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves “Imbalance” e “wind turbine”
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Fonte: elaborado pelo autor.

No Brasil, ha poucas publicacdes considerando esse resultado de busca. A
Tabela 2 mostra os 6 artigos publicados nesta drea de pesquisa com as respectivas citagdes

para cada um deles.

Tabela 2 — Relagdo das publicagdes no Brasil

AUTORES DOCUMENTO ANO CITAGOES

de Moura, E.P., de Abreu Melo
Junior, F.E.,, Rocha | Classification of imbalance levels
Damasceno, F.F., Campos|in a scaled wind turbine through
Figueiredo, L.C., de Andrade, | detrended fluctuation analysis of 2016 =
CF.,, de Almeida, M.S., |vibration signals

Alexandre Costa Rocha, P.

Effects of inertia emulation in
Rahmann, C., Jara, J., Salles,

modern wind parks on isolated|2015 8
M.B.C.

power systems

Optimization of a tuned liquid
Alkmim, M.H., Fabro, A.T., de

‘ column damper subject to an|2018 4
Morais, M.V.G.

arbitrary stochastic wind




Melo Junior, F.ED.A., de

Unbalance evaluation of a scaled

wind turbine wunder different

rotational regimes via detrended

44

Sguarezi Filho, A.J.

control plus droop control and

storage system

Moura, E.P., Costa Rocha, ‘ ' . |2019 1
fluctuation analysis of vibration
P.A., de Andrade, C.F. ‘ ' ‘
signals combined with pattern
recognition techniques
Hiibner, G.R., Pinheiro, H., de | Detection of mass imbalance in
Souza, C.E., Franchi, C.M., da |the rotor of wind turbines using 2021 0
Rosa, L.D., Dias, J.P. Support Vector Machine
Primary frequency response of
Gomez, L.A.G., Lourengo, |microgrid using doubly fed
L.F.N., Grilo, A.P., Salles,|induction generator with finite 2020 0
M.B.C., Meegahapola, L., |control set model predictive

Fonte: elaborado pelo autor.

As instituigdes brasileiras que tiveram maior nimero de publicacdes

relacionadas com o tema estdo exibidas no Grafico 4. A Universidade de Sdo Paulo e a

Universidade Federal do Ceara lideram o ranking com 2 publica¢des cada.

As citagdes que aparecem da Universidade Federal do Ceara sdo de Moura et.

al. (2016) com 13 citagdes e Melo Junior et. al (2019) com 1 citagdo. Observa-se que a

publicagdo da Universidade Federal do Cear4 ¢ a que tem maior nimero de citagdes nessa

relagdo.




Grafico 4 - Producao cientifica por institui¢des brasileiras relacionada ao tema

pesquisado.
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Fonte: elaborado pelo autor.

5.2 Publicacoes envolvendo “turbinas edlicas” e “rede neural de base radial”

45

Para esta etapa da pesquisa, realizou-se uma busca em inglés das palavras

9 N

encontrados 115 documentos entre os anos de 2009 e 2021.

chaves “wind turbine”, "neural network" e "radial basis" na base Scopus, considerando

encontrar estes termos no titulo, abstract ou palavras chaves. Para esta busca, foram

O Grafico 5 mostra o numero de publicacdes anuais no mundo

29 N

chaves “wind turbine”, "neural network" e "radial basis".

correspondente aos resultados da busca considerado na base Scopus para as palavras
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Grafico 5 - Quantidade de publicagdes por ano encontrados na base Scopus,

% Nn

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine”, "neural network" e "radial
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Fonte: elaborado pelo autor.

Percebe-se que no ano de 2015 houve poucas pesquisas tendo o ano de 2010

e 2016 um aumento, onde atingiu um pico.

O Grafico 6 mostra as 20 instituigdes com mais publicagdes considerando

esse resultado da busca, mostrando assim os centros de pesquisa vinculados ao tema em

estudo.



47

Grafico 6 - Quantidade de publicagdes por instituicdo encontrados na base Scopus,

9% N

considerando as palavras chaves “wind turbine”, "neural network" e "radial basis".
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Fonte: elaborado pelo autor.

O Gréafico 7 mostra os 20 paises que tiveram maior nimero de publicacdes
relacionadas ao tema. A China lidera o ranking com 49 publicagdes, seguido pela india,
Reino Unido e Canada com 11, 11 e 9 publicagdes, respectivamente. O Brasil esta em
décimo nono lugar, tendo somente 1 publicagdo. Mais uma vez, percebe-se que o Brasil

estd muito atras na pesquisa neste tema.
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Grafico 7 - Quantidade de publicagdes por pais encontrados na base Scopus,

9% N

considerando as palavras chaves “wind turbine”, "neural network" e "radial basis".
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Ttnica publicacdo do Brasil que aparece nesta busca ¢ da Universidade
Federal de Minas Gerais, dos autores Khosravi et. al. (2018), com 104 citagdes, onde os
autores implementaram trés modelos de algoritmos de aprendizado de maquina para

prever a velocidade do vento, dire¢ao do vento e poténcia de saida de uma turbina edlica.

5.3 Publicacdes envolvendo “turbinas edlicas”, “desbalanceamento” e “pas edlicas”

Aqui, realizou-se uma busca em inglés das palavras chaves "wind
turbine" "blade" e “imbalance’ na base Scopus, considerando encontrar estes termos no
titulo, abstract ou palavras chaves. Para esta busca, foram encontrados 120 documentos
entre os anos de 1989 e 2021.

O Grafico 8 mostra o numero de publicacdes anuais no mundo
correspondente aos resultados da busca considerado na base Scopus para as palavras

chaves "wind turbine"” "blade" e “imbalance”.
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Grafico 8 - Quantidade de publicagdes por ano encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine”, "blade" e "imbalance".

Quantidade de oublicagdo por ano
18
16

14

12

10

8

6

4

2' I

0 iRl |
A M S VW W T N OO H N M ST N0 N 00 O o
0 D D D DO O O d A A A A A A A A o N N
A O O o & & © © © O O O O O O O O O O O O
o o4 4 d4 4 4 8 & N & N N N QN QS QN

Fonte: elaborado pelo autor.

As pesquisas nesta drea vém tendo aumento ao longo dos anos, tendo maior
aumento no ano de 2019 atingiu um pico.

O Grafico 9 mostra as 20 instituigdes com mais publicagcdes considerando
esse resultado da busca, mostrando assim os centros de pesquisa vinculados ao tema em

estudo.



Grafico 9 - Quantidade de publicagdes por instituicdo encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine”, "blade" e "imbalance".
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Fonte: elaborado pelo autor.
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O Grafico 10 mostra os 20 paises que tiveram maior nimero de publicagdes

relacionadas ao tema. A China lidera o ranking com 39 publicagdes, seguido pelos

Estados Unidos, Alemanha e Reino Unido com 26, 16 e 8 publicacdes, respectivamente.

O Brasil estd em décimo terceiro lugar, tendo somente 2 publicagdes.
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Grafico 10 - Quantidade de publicacdes por pais encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine”, "blade" e "imbalance".
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Fonte: elaborado pelo autor.

As publicagdes brasileiras sdo de Rahmann et. al (2015) da Universidade de
Sao Paulo, tendo 8 citagdes ¢ de Melo Junior et. al. (2019) da Universidade Federal do

Ceara com 1 citagao.

5.4 Pesquisas académicas envolvendo “turbinas edlicas” e “vibracao”

Nesta parte, realizou-se uma busca em inglés das palavras chaves "wind
turbine” e “vibration” na base Scopus, considerando encontrar estes termos no titulo,
abstract ou palavras chaves e encontrou-se 4.273 publicacgdes. Para refinar esse resultado,
considerou-se “wind turbine vibration juntos, onde foram encontrados 114 documentos
entre os anos de 1985 e 2021.

O Gréfico 11 mostra o numero de publicagdes anuais no mundo
correspondente aos resultados da busca considerado na base Scopus para as palavras

chaves “wind turbine vibration”.
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Grafico 11 - Quantidade de publicacdes por ano encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine” e “vibration”.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Percebe-se que o ano de 2013 foi o que mais teve publicagdes nessa linha de
busca.

O Gréfico 12 mostra as 20 instituicdes com mais publica¢des considerando
esse resultado da busca, mostrando assim os centros de pesquisa vinculados ao tema em

estudo.
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Grafico 12 - Quantidade de publicacdes por institui¢do encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine” e “vibration”.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Pelo Grafico 12, observa-se uma institui¢@o brasileira entre as 20 primeiras
instituigdes com publicacdo nessa area, sendo a Universidade de Brasilia.

O Gréfico 13 mostra os 20 paises que tiveram maior numero de publicacdes
relacionadas ao tema. A China lidera o ranking com 51 publicagdes, seguido pelos
Estados Unidos, Polonia, Grécia e Reino Unido com 12, 5, 4 e 4 publicagdes,
respectivamente. O Brasil estd em sétimo lugar, tendo somente 3 publicagdes neste

periodo.
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Grafico 13 - Quantidade de publicagdes por pais encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves chaves “wind turbine” e “vibration”.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Dentre os trabalhos desenvolvidos por instituigdes brasileiras esta o trabalho
de Guimaraes et. al (2015) da Universidade de Brasilia com 10 citagdes onde os autores
falaram sobre os avancos na area de energia eolica que resulta em aerogeradores cada vez
mais altos, intensificando as vibragdes nas estruturas causadas pelo seu proprio

funcionamento e, também, pela for¢a do vento.

5.5 Pesquisas académicas envolvendo “DFA” e “vibrac¢do”

Nesta parte, realizou-se uma busca em inglés das palavras chaves "detrended
fluctuation analysis" e “vibration” na base Scopus, considerando encontrar estes termos
no titulo, abstract ou palavras chaves e encontrou-se 93 publica¢des, entre os anos de
2003 e 2021.

O Grafico 14 mostra o numero de publicagdes envolvendo esses assuntos por
paises. Observa-se que o Brasil se encontra na quarta posicdo em numero de artigos

publicados, com 4 artigos. A China, com 56 publica¢des, lidera o ranking.
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Grafico 14 - Quantidade de publicacdes por pais encontrados na base Scopus,

considerando as palavras chaves “detrended fluctuation analysis” e “vibration”.
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Fonte: elaborado pelo autor.

O Grafico 15 mostra as 20 instituigdes com publica¢des considerando esse
resultado da busca, mostrando assim os centros de pesquisa vinculados ao tema em
estudo.

Observa-se pelo Grafico 15 que duas instituigdes brasileiras estdo entre as 20
primeiras instituigdes com publicacao nessa area, sendo a Universidade Federal do Ceara,
em quinto lugar, com 4 publica¢des, ¢ a Universidade Federal de Campina Grande, com

2 publicacdes, em décimo sexto lugar.
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Grafico 15 - Quantidade de publicacdes por instituigdo encontrados na base

Scopus, considerando as palavras chaves chaves “DFA” e “vibration”.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Pode-se observar, de acordo com os graficos presentes nesta se¢do, que as
pesquisas relacionadas aos temas abordados nessa dissertacdo vém aumentando ao longo
do tempo. Isso se da pelo aumento da importancia do cenario energético de energias
renovaveis, e consequentemente de energia eolica. Além disso, temas como vibragdo e
redes neurais sdo cada vez mais presentes no cendrio de turbinas edlicas, pois através

delas ¢ possivel analisar a causa de problemas e evita-los.
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6 METODOLOGIA

O aparato experimental utilizado para fazer a captura de sinais encontra-se no
Laboratorio de Energia Edlica ¢ Mecanica dos Fluidos Computacionais (LAERO) do
Departamento de Engenharia Mecanica da Universidade Federal do Ceard e foi
construido por Almeida (2013).

A bancada 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), € mével, 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 acelerdmetro, utilizado para capturar os sinais de vibragdo, como visto na

Figura 9.

Figura 9 — Bancada de testes

~ — Cubo
Pas

Acelerometro

Mancais Transdutor

e —

Fonte: Melo Junior (2016).

Os sinais de vibragdo foram capturados por De Moura ef al. (2016),
considerando as seguintes situagdes para simular condi¢gdes similares de operacdo. Uma

série de desbalanceamentos na turbina por adi¢do de massa foi induzida:

e Adicao de massas de 0,5, 1,0 e 1,5 g na ponta de uma pa para simular o
desbalanceamento causado por erosdo, acimulo de sujeira ou objetos presos em

uma pa, por exemplo.
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Figura 10 — Representacao do posicionamento dos pesos adicionados em uma pa

Fonte: elaborado pelo autor.
e Adi¢do de massasde 0,5, 1,0 e 1,5 g em duas pas para simular o desbalanceamento
por falta de massa na outra pa causado, por exemplo, por quebra ou perda de

massa.

Figura 11 — Representagdo do posicionamento dos pesos adicionados em duas pés

Fonte: elaborado pelo autor.

e Sem adi¢do de massa nas pas, o que simula o aerogerador perfeitamente

balanceado.
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Figura 12 — Representag@o de pa sem adicao de massa

Fonte: elaborado pelo autor.

6.1 Processamento dos sinais de vibracao

Inicialmente os sinais foram capturados somente com o eixo em
funcionamento, sem as pds, para fim de comparagdo com um sistema balanceado somente
com as pas, sem peso algum. Cinquenta sinais de vibragdo foram coletados para cada
rotagdo. Para cada um dos sete niveis de desequilibrio, cinquenta sinais de vibragdo foram
adquiridos, rendendo 350 sinais.

Além disso, para todas as condigdes acima citadas, a turbina funcionou em
trés frequéncias de rotagao (900 rpm, 1200 rpm e 1500 rpm), resultando em um conjunto
de dados composto por 1050 sinais.

Cada sinal possui 500 pontos de dados adquiridos com uma taxa de
amostragem de 250 Hz (250 amostras/s), de acordo com o Teorema de amostragem de
Nyquist.

Um exemplo de sinal de vibragdo normalizado a 1200 rpm esta representado

na Figura 13.
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Figura 13 — Representacao de sinal de vibragao normalizado em uma turbina edlica em

escala com uma pé com adi¢do de peso em rotagdao de 1200 rpm.
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Fonte: Adaptado de Moura et al. (2016)
Os sinais passaram pela andlise de flutuagdes destendenciadas (DFA),
gerando vetores com varios componentes, ou caracteristicas. A repeticdo desse processo

para diferentes tamanhos de intervalo criou uma curva da flutuagdo média em fun¢ao do

intervalo de tamanho. A Figura 14 mostra F (7) contra (7), segundo a Equacao 7.

Figura 14 — Representacao de curva DFA gerada pelo sinal obtido na Figura 13.
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Fonte: Adaptado de Moura et al. (2016).
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Vale ressaltar que alguns pontos ao final da série temporal ndo sdao analisados
se o comprimento da série ndo for um multiplo de t, pelo fato da série temporal conter
uma certa tendéncia e as janelas terem tamanhos diferentes (Peng, 1995).

Os vetores gerados pela DFA passaram, entdo, pelos processos de
classificacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Os dados iniciais dos resultados através da RNBR foram:

1) Estrutura da rede: camada de entrada com k neurdnios + Camada de saida
com m neurdnios (m = namero de classes);

2) Fungdo: funcdo gaussiana. Parametro principal: Sigma — Obtido através
do GridSearch;

3) Outros pardmetros: nimero de neurdnios da camada de entrada: K —
Obtido através do GridSearch; Bias: b — Utilizado como valor 1 na camada de entrada;

4) Normalizagdo: realizada apenas nos parametros de entrada. [0,1];

5) Observagdes: foi realizada uma altera¢do na estrutura da rede para adapta-
la a classificacdo. Foram acrescentados neuronios de saida conforme o nimero de classes.
Dessa forma, para um problema de 3 classes, existiam 3 neurdnios de saida cuja resposta,
por exemplo, esperava-se ser [1,0,0] caso o dado fosse da primeira classe, [0,1,0] caso
fosse da segunda da classe, e [0,0,1] caso fosse da terceira classe. A busca dos k pesos
sinapticos apresentados no Topico 3.5./ desta dissertacdo foi entdo transformada em
buscas de k x m pesos sinapticos, segundo a estrutura base de uma rede neural artificial
(Haykin, 2009). Tomando o problema de forma separada, a solugdo algébrica para o
problema foi realizada m vezes, uma para cada classe, onde, como no exemplo anterior,
o valor buscado na primeira vez seria 1, na segunda seria 0 e na terceira 0. Cada vez tendo
seus proprios k pesos sinapticos a serem atualizados.

O método GridSearch foi aplicado para cada teste mencionado acima com o
objetivo de buscar os melhores parametros (Sigma e K) da rede neural para cada
problema.

Para cada configuragdao de experimento testada, o algoritmo de classificagao
foi aplicado 100 vezes, toda vez separando-se aleatoriamente 80% dos dados para etapa
de treinamento e 20% dos dados para etapa de teste. Vale ressaltar que esses valores se
referem apenas a verificagdo da etapa de teste, ou seja, o treinamento ndo faz parte das
estatisticas de acerto/erro. Para a melhor configuracdo de pardmetros encontrada no
GridSearch, foi montada uma matriz de confusdo com as médias de acerto e erro das 100

rodadas.



62

A matriz de confusdo permite uma visualizagao do desempenho do algoritmo
do classificador. As linhas mostram as classes verdadeiras, ou reais, enquanto as colunas
representam as classes previstas, como visto na Figura 15. Espera-se que o cruzamento
da linha e coluna de uma mesma classe obtenha o resultado de 100%, ou seja, o resultado
maximo. Isso significa que para cada valor verdadeiro da classe testado, o algoritmo de
classifica¢do prevé essa mesma classe.

No cruzamento entre classes diferentes espera-se que os valores sejam mais
proximos ou iguais a 0%, o que significaria que o algoritmo nao classifica erroneamente
o classificador.

Os parametros que obtiveram as melhores taxas médias de acerto foram
colocados nas tabelas 4 e 5, para as 3 e 7 classes e nas trés rotagdes de estudo: 900, 1200

e 1500 rpm.
6.2 Classificacdo dos sinais

Nesta presente dissertacao, foram elaborados dois diferentes conjuntos de
dados: de 3 e 7 classes, de acordo com o nivel de desbalanceamento das pas. As Tabelas

3 e 4 representam a nomenclatura usada em cada classe.

Tabela 3 — Nomenclatura para as 3 classes utilizadas para a classificagao.

Classe Significado da Classe

CDI - Desbalanceamento por excesso de massa em uma pa

CD2 - Desbalanceamento por falta de massa em uma pa
CNO_SPO - Sistema balanceado

Fonte: Elaborada pelo autor

No primeiro caso, de acordo com a Tabela 3, as classes foram divididas em 3
niveis de desbalanceamento, nao levando em consideracdo a intensidade de
desbalanceamento.

Ja na Tabela 4, foi levado em consideragdo 7 niveis diferentes de

desbalanceamento.
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Tabela 4 — Nomenclatura para as 7 classes utilizadas para a classificagao.

Classe Significado da Classe

CD1-0,5¢ Classe com acréscimo de 0,5g em 1 pa
CD1-1,0g Classe com acréscimo de 1,0g em 1 pa
CDl-15¢ Classe com acréscimo de 1,5g em 1 pa
CD2-05¢g Classe com acréscimo de 0,5g em 2 pés
CD2-10¢g Classe com acréscimo de 1,0g em 2 pas
CD2-15¢g Classe com acréscimo de 1,5g em 2 pas
CNO_SPO Classe sem acréscimo nas pas ou €ixo sem pas

Fonte: Elaborada pelo autor

Todas as classes foram testadas em 3 niveis de rotagdo de 900 rpm, 1200 rpm
e 1500 rpm. Em seguida, foram geradas matrizes de confusdo das classes em cada nivel
de rotacdo. Os resultados sdo obtidos em porcentagem de acerto.

As matrizes de confusdao média confrontam as classes reais (linhas) versus a
saida do classificador (coluna). Quanto mais préximo de 100%, melhor ¢ o resultado do
classificador, pois significa que o valor de saida do classificador se aproxima da classe
real, logo a fungdo de classificagdo obtida ¢ valida para esse tipo de caso. Além disso,
como o valor maximo possivel ¢ 100%, a soma dos valores das linhas tem que ter como

resultado 100%, como mostrado na Figura 15.

Figura 15 - representacdo de matriz de confusdo
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Fonte: Adaptado de Narayan (2021).
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6.3 Sinais originais x sinais apos DFA

Além de serem produzidas matrizes de confusdo média para os sinais apos a
DFA, também foi produzida essa matriz sem a andlise de DFA, ou seja, com os sinais
originais, para fins de comparagdo sobre o método.

As Tabelas 6 e 7 mostram os melhores valores de GridSearch para 3 e 7 classes,
como exemplo, levando em consideragao os sinais originais (50 sinais para cada nivel de
desequilibrio) e os sinais apos DFA. A taxa de acerto média de maior valor serviu de
comparagdo para se saber quais os melhores pardmetros para cada tipo de nivel de
desequilibrio (1 pa desbalanceada, duas péas desbalanceadas ou sistema balanceado) em
cada rotagao (900, 1200 e 1500 rpm).

O nimero de neuronios da rede, K, pode ir de 1 até o nimero maximo de dados
de entrada. No caso, esse numero maximo de entrada foi o nimero de dados de
treinamento, 80% do total de dados. Dessa forma, trabalhou-se dentro desse intervalo.

O sigma sendo o espalhamento da funcao de cada neurdnio/centro ndo tem um
limite claro. Partindo dessa proposta e de simples testes manuais, fica mais evidente que
um valor de 0.001 ou um valor de 200 ndo sdo valores uteis e passiveis de serem testados.
Entdo, sim, definiu-se de forma manual o intervalo de testes, baseado tanto em testes
iniciais simples manuais, quanto valores ja obtidos anteriormente em outros projetos,
quanto os valores que outros métodos analiticos sugerem. Contudo, mesmo esses métodos
analiticos que ja nos dao uma foérmula pronta, ndo chegam nos melhores resultados.
Portanto foi aplicado o GridSearch, para poder fazer uma varredura.

Os valores obtidos das melhores taxas médias de acerto, como sua taxa minima
e maxima, sdo mostrados nas Tabelas 5 ¢ 6.

A descrigdo “Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K:50:50:300” acima de cada tabela, significa
o intervalo de busca proposto para o GridSearch, ou seja, nesse caso especifico, buscou-
se Sigma entre os valores 0.3, 0.8, 1.3, 1.8, 2.3 ¢ 2.8 (de 0.3 a 2.8 com passe de 0.5) e K
entre os valores 50, 100, 150, 200, 250 ¢ 300 (de 50 a 300 com passe de 50).
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Tabela 5 — Taxa média de acerto para 3 classes em diferentes rotacdes

10 melhores GridSearch - 900rpm / Sinais Originais / 3 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)

Desvio
Normalizaca Taxade | Taxade | Taxade | Padrao
ID RPM o Sigma K Acerto Acerto Acerto da Taxa
Média Minima | Maxima de
Acerto
21 900 [0,1] 1,8 150 0,9994 0,9500 1,0000 0,0051
10 melhores GridSearch - 900rpm / Sinais apos DFA / 3 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 /K. 50:50:300)
Desvio
Normalizaci Taxade | Taxade | Taxade | Padrao
ID RPM o Sigma K Acerto Acerto Acerto | da Taxa
Média Minima | Maxima de
Acerto
1 900 [0,1] 0,3 50 0,9996 0,9875 1,0000 0,0021
10 melhores GridSearch - 1200rpm / Sinais Originais / 3 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Desvio
Normalizaca Taxade | Taxade | Taxade | Padrao
ID RPM o Sigma K Acerto Acerto Acerto da Taxa
Média Minima | Maxima de
Acerto
42 1200 [0,1] 0,3 300 0,9784 0,9375 1,0000 0,0145
10 melhores GridSearch - 1200rpm / Sinais apos DFA / 3 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 /K: 50:50:300)
Desvio
Normalizaci Taxade | Taxade | Taxade | Padrao
ID RPM o Sigma K Acerto Acerto Acerto | da Taxa
Média Minima | Maxima de
Acerto
43 1200 [0,1] 0,8 50 0,9931 0,9750 1,0000 0,0084
10 melhores GridSearch - 1500rpm / Sinais Originais / 3 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Desvio
Normalizacd Taxade | Taxade | Taxade | Padrao
ID RPM o Sigma K Acerto Acerto Acerto | da Taxa
Média Minima | Maxima de
Acerto
88 1500 [0,1] 1,3 200 0,9866 0,9500 1,0000 0,0125
10 melhores GridSearch - 1500rpm / Sinais apos DFA / 3 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 /K: 50:50:300)
Desvio
Normalizaca Taxade | Taxade | Taxade | Padrio
ID RPM o Sigma K Acerto Acerto Acerto da Taxa
Média Minima | Maxima de
Acerto
73 1500 [0,1] 0,3 50 0,9836 0,9500 1,0000 0,0124

Fonte: elaborada pelo autor
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Tabela 6 — Taxa média de acerto para 7 classes em diferentes rotacdes

10 melhores GridSearch - 900rpm / Sinais Originais / 7 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Normalizaci Taxa de Taxa de Taxa de ll)):;:;:)
ID | RPM ¢ Sigma | K Acerto Acerto Acerto
0 P . (. da Taxa
Média Minima Maixima
de Acerto
5 900 [0,1] 0,3 250 0,9990 0,9875 1,0000 0,0034
10 melhores GridSearch - 900rpm / Sinais apos DFA / 7 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Normalizaci Taxa de Taxa de Taxa de 1])):;:;:)
ID | RPM ¢ Sigma | K Acerto Acerto Acerto
0 P . (. da Taxa
Média Minima Maixima
de Acerto
3 900 [0,1] 0,3 150 0,9899 0,9625 1,0000 0,0098
10 melhores GridSearch - 1200rpm / Sinais Originais / 7 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Normalizaci Taxa de Taxa de Taxa de I]’):(;:;:)
ID | RPM ¢ Sigma | K Acerto Acerto Acerto
o ‘e P . da Taxa
Média Minima Maxima
de Acerto
41 1200 [0,1] 0,3 250 0,9674 0,9125 1,0000 0,0197
10 melhores GridSearch - 1200rpm / Sinais apos DFA / 7 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Normalizaci Taxa de Taxa de Taxa de Il,);;::.::)
ID | RPM ¢ Sigma | K Acerto Acerto Acerto
0 . 1 . (. da Taxa
Média Minima Maixima
de Acerto
57 1200 [0,1] 1,8 150 0,9816 0,9500 1,0000 0,0129
10 melhores GridSearch - 1500rpm / Sinais Originais / 7 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Normalizaci Taxa de Taxa de Taxa de 1])):;:;:)
ID | RPM ¢ Sigma | K Acerto Acerto Acerto
0 P . (. da Taxa
Média Minima Maixima
de Acerto
95 1500 [0,1] 1,8 250 0,9944 0,9750 1,0000 0,0080
10 melhores GridSearch - 1500rpm / Sinais apos DFA / 7 classes (Sigma: 0.3:0.5:2.8 / K: 50:50:300)
Normalizaci Taxa de Taxa de Taxa de 1])):;:;:)
ID | RPM ¢ Sigma | K Acerto Acerto Acerto
o P P . da Taxa
Média Minima Maxima
de Acerto
80 1500 [0,1] 0,8 100 0,9726 0,9375 1,0000 0,0177

Fonte: elaborada pelo autor

Conforme observado nas Tabelas 5 e 6, a coluna ID representa a identificacio

dos testes com melhores pardmetros para cada classe. A normalizacdo e K foram definidos

como mostrado anteriormente. As taxas médias de acerto foram os parametros observados

para se obter o melhor teste (ID) para cada classe.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta se¢do, serdo expostos os resultados e discussdes obtidos com o
processamento e classificagdo dos sinais de vibragdo, considerando-se as varias condi¢des
de operacao.

Inicialmente, o classificador foi testado com os sinais originais, sem uso de
DFA. Apos isso, utilizou-se a DFA e foi rodado o mesmo algoritmo no programa MatLab.

Os resultados sao mostrados nos topicos deste capitulo.

7.1 Taxas de acerto para 3 e 7 classes de desbalanceamento (sinais originais)

Para cara rotacdo foram geradas duas tabelas, uma para 3 classes (CD1, CD2 e
CNO_SPO0), e outra para 7 classes (CD1-0,5¢g,CD1-1,0g,CD1-1,5¢g,CD2-0,5g,
CD2-1,0g,CD2-1,5ge CNO_SPO).

Os resultados do classificador na etapa de teste para cada classe estdo nas
Tabelas 7 a 12, que contém um cruzamento dos valores de entrada esperados para as
classes e os valores de saida.

Conforme mostrado na Tabela 7, o cruzamento da entrada das classes e de suas
saidas formam a diagonal principal, para as classes CD1 (com uma pa com excesso de

massa), CD2 (com duas pas com excesso de massa) e CNO_SPO (sistema balanceado).

Tabela 7 - Matriz de confusao gerada de vetores de trés classes em 900 rpm.

Saida do
classificador
CD1 CD2 CNO SPO
CD1 99,83 0 0,17
Teste
CD2 0 100 0
CNO SPO 0 0 100

Fonte: Elaborada pelo autor

Para 900 rpm, obteve-se valor maximo de acerto (100%) para a classe com
duas pas com excesso de massa (CD2) e sistema totalmente balanceado (CNO_SP0). Ja

na classe com uma pa com excesso de massa (CD1), o erro ¢ de apenas 0,17%, sendo que
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99,83% corresponde ao acerto do classificador para essa classe. Isso significa que o
algoritmo classificou 0,17% dos dados da classe CD1 como pertencentes a classe

CNO_SPO.

Tabela 8 — Matriz de confusao gerada de vetores de sete classes em 900 rpm.

Saida do Classificador
CDl1- CDI1- CD1- CD2- CD2- (CD2-

05¢g 10g 1,5g 05g 10g 15¢g CNO_SPO

CD1-0,5¢g 100 0 0 0 0 0 0
CD1-10g 0 100 0 0 0 0 0
CDl1-15¢g 0 0 99,39 0 0 0,61 0

Teste CD2-0,5¢ 0 0 0 100 0 0 0
CD2-10g 0 0 0 0 100 0 0
CD2-15¢g 0 0 0,2 0 0 99,8 0
CNO_SPO 0 0 0 0 0 100

Fonte: elaborado pelo autor.

Ja na Tabela 8, que apresenta os 7 tipos de classes para 900 rpm, apenas na
terceira (99,39%) e sexta coluna (99,9%) os valores de acerto ndo foram maximos,

indicando para essa velocidade de rotacdo, bons valores para os dois conjuntos de classes.

Tabela 9 - Matriz de confusdo gerada de vetores de trés classes em 1200

rpm.
Saida do
classificador
CDl1 CD2 CNO_SPO
CDl1 96,7 3,3 0
Teste CD2 0,56 99,44 0
CNO_SPO 0 2,88 97,12

Fonte: Elaborada pelo autor

Para 1200 rpm, os valores para as classes CD1 (96,7%) e CNO_SP0 (97,12%)
foram inferiores comparados a rotacao anterior (900 rpm), sendo a segunda classe (CD2)

a que obteve um melhor resultado (99,44%), conforme a Tabela 9.
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E possivel observar que o algoritmo de classificacao nao obteve resultado de
acerto maximo para todas as classes, porém sua confusdo foi de apenas uma classe para

a saida do classificador.

Tabela 10 — Matriz de confusdo gerada de vetores de sete classes em 1200

rpm
Saida do Classificador
Matriz de
Comigo DL CB D D o 0
Média ’ ’ ’ ’ ’ ’
CD1-05¢g 92,06 0 6,05 1,89 0 0 0
CD1-1,0g 0 100 0 0 0 0 0
CDI-15¢ 2,59 0 90,22 1,8 0 539 0
Teste CD2-0,5¢g 0 0 0 100 0 0 0
CD2-1,0g 0 0 0 0 99,8 0 0,2
CD2-15¢g 0 0 3,18 0 0 96,82 0
CNO_SP0O 0 0 0 0,2 2,27 0 97,53

Fonte: elaborado pelo autor.

Conforme observado da tabela de 3 classes, a matriz de confusao para 7
classes também obteve um resultado pior, com todas as classes apresentando valores
inferiores ou iguais a 100%, comparado a rotacdo anterior (900 rpm). Porém valores
maximos (100%) foram obtidos na segunda (CDI1 - 1,0g) e na quarta coluna (CD2 - 0,5
g).

Para a classe CD1-1,5g o resultado foi o pior (90,22%), obtendo quase 10%
de taxa de erro. Observa-se que a confusdo foi dispersa em mais de uma classe, com o
classificador obtendo resultado de saida para as classes CD1-0,5g, CD2-0,5g, CD2-1,5g,

além de corretamente obter saida para a classe esperada, CD1-1,5g.

Tabela 11 - Matriz de confusdo gerada de vetores de trés classes em 1500

rpm.
Saida do classificador
CD1 CD? CNO_SPO
CDI 99,21 0,53 0,26
Teste CD2 2,65 97,21 0,14
CNO_SPO 0 0 100

Fonte: Elaborada pelo autor
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Na tabela de 3 classes para 1500 rpm, o valor méximo (100%) ¢ obtido apenas
na ultima classe (CNO_SP0), que ¢ a balanceada. Para as outras classes os valores foram
proximos de 100% de acerto.

Diferente das tabelas de 3 classes para as rotagdes de 900 ¢ 1200 rpm, a
Tabela 11 mostra que para as duas primeiras classes (CD1 e CD2), a saida do classificador

se confundiu para mais de duas classes.

Tabela 12 — Matriz de confusdo gerada de vetores de sete classes em 1500

rpm
Saida do Classificador
gjrtl?jsgz CD1- CDI1- CDI- CD2- CD2- CD2- CNO_S
Média 05¢g 1,0g 15¢ 05g 1,0g 15¢ PO

CDI-05g 9938 0 0 0,1 0 0 0,1
CD1-1,0g 0 100 0 0 0 0 0
CDI-15¢g 0 0 99,9 0,1 0 0 0

Teste CD2-0,5¢ 0 0 0 100 0 0 0
CD2-1,0¢ 0 3,07 0 0 96,93 0 0
CD2-15¢g 0 0 1,11 0 0 98,89 0
CNO_SPO 0 0 0 0 0 0 100

Fonte: elaborada pelo autor.

Japara 7 classes, os valores foram proximos do maximo, ficando apenas a quinta
classe (CD2-1,0g) com um valor um pouco abaixo, comparado aos outros. Os valores
maximos foram para a segunda (CDI1-1,0g), quarta (CD2-0,5g) e ultima classe
(CNO_SPO0).

E possivel observar também, que apesar da primeira classe (CD1-0,5) obter uma
taxa de acerto de 99,8%, a matriz de confusdo aponta como saida outras duas classes
(CD1-1,5g e CNO_SPO).

Para as tabelas com 3 classes, observa-se que os melhores resultados obtidos
foram com a rotagao de 900 rpm, com duas classes obtendo valores maximos, € uma
média das trés classes de 99,94%. Para 1200 rpm (a pior rotagdo para 3 classes), a taxa

média de acerto foi 97,75%, e para 1500 rpm a taxa média de acerto foi de 98,81%.
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O mesmo se repete para 7 classes, onde as melhores taxas de acerto se deram
para 900 rpm, obtendo uma taxa média de acerto de 99,88%. Para 1200 rpm alguns
valores destoam dos demais, mas mesmo assim ndo implicaram uma queda de mais de
10%. A taxa média de acerto para essa classe foi de 96,63%, sendo a pior média para 7
classes.

Para 1500 rpm, os valores foram proximos de 100%, e a taxa média de acerto foi
de 99,36%.

Comparando-se os valores para 3 e 7 classes, observa-se que para 1200 rpm os
valores médios das taxas de acerto foram os piores, ¢ para 900 rpm foram obtidos os

melhores resultados (99,94 e 99,88%), como mostrado no Grafico 16.

Grafico 16 — Comparagao das taxas médias de acerto antes de DFA, de cada

rotagdo, para 3 e 7 classes.

3 CLASSES 7 CLASSES

m 900 rpm m1200rpm = 1500 rpm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores melhores para 900 rpm podem ser explicados pelo nivel de rotagao
ser menor € com isso gerar menos vibragdo no equipamento de captagdo de sinais, visto
que os valores de sinais obtidos dependem de uma série de fatores como o ambiente

controlado, e pequenas vibragdes fora do sistema estudado podem gerar essas falhas.

7.2 Taxas de acerto para 3 e 7 classes (apos DFA)

Para os sinais obtidos apds o uso do método DFA, foram geradas matrizes para

3 e 7 classes. Os resultados do classificador na etapa de teste para cada classe estdo nas

Tabelas 13 a 18.
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Tabela 13 - Matriz de confusao gerada de vetores de trés classes em 900 rpm.

Saida do
classificador
CDl1 CD2 CNO_SPO
CD1 99,97 0,03 0,00
Teste CD2 0,03 99,97 0,00
CNO_SPO 0,00 0,05 99,95

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a rotacao de 900 rpm ¢ observado que nao ha um valor maximo de acerto

(100%), porém, os erros sao pequenos, com valores de 0,03% e 0,05%.

Tabela 14 — Matriz de confusdo gerada de vetores de sete classes em 900 rpm.

Saida do Classificador
Contia (20 B DL (2 B2 2 o o
Média : : : : : :

CD1-05¢g 99,30 0,10 0,50 0,00 0,00 0,10 0,00

CDI-10¢g 0,60 97,61 01,29 0,00 0,00 0,50 0,00

CDI-15¢g 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Teste CD2-0,5¢ 0,20 0,10 0,09 97,91 01,30 0,10 0,30

CD2-10¢g 0,00 0,00 0,00 02,34 97,66 0,00 0,00

CD2-15¢g 0,11 0,11 0,32 0,11 0,00 99,36 0,00

CNO_SPO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

Japara 7 classes, somente a terceira (CD1-1,5g) e a ultima coluna (CNO_SP0)

conseguiram atingir 100% de acerto, enquanto todas as outras colunas diminuiram a taxa

de acerto, ndo apresentando mais que 3% de taxa de erro.

No nivel de rotacdo de 1200 rpm, com trés classes, a Tabela 15 apresenta os

resultados do classificador.
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Tabela 15 - Matriz de confusao gerada de vetores de trés classes em 1200 rpm.

Saida do
classificador
CDl1 CD?2 CNO_SPO
CDI 99,03 0,4 0,57
Teste CD2 0,07 99,93 0,00
CNO_SP0 0,41 0.81 98,78

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com apenas trés classes, a taxa de acerto alcanca valores proximos ao
maximo de acerto (100%), porém nenhum deles atingindo 100%, e com valores proximos

ao da matriz de confusao de trés classes com rotacao de 900 rpm.

Tabela 16 — Matriz de confusdo gerada de vetores de sete classes em 1200 rpm.

Saida do Classificador

Matriz de
~ CD1- CDI1- CDI1- CD2- CD2- CD2-
Confusao 05¢ 10g 15¢ 05g 10g 15g CNO_SPO

M¢édia
CD1-0,5¢ 96,80 0,83 0,72 0,31 0,31 0,00 01,03
CD1-1,0g 0,10 96,75 246 0,00 0,10 0,20 0,39
CD1-1,5¢ 0,33 1,49 96,48 0,32 0,21 0,53 0,64
Teste CD2-0,5¢ 0,10 0,00 0,00 99,03 0,49 0,19 0,19
CD2-1,0g 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00
CD2-1,5¢ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
CNO_SPO 0,26 034 0,15 059 034 0,29 98,03

Fonte: Elaborada pelo autor.

O teste com rotacdo de 1200 rpm apresenta valores diferentes daqueles
gerados a 900 rpm. Na etapa de testes da Tabela 16, os resultados variaram, com as 3
primeiras classes (CD1-0,5g, CD1-1,0g e CD1-1,5g) apresentando resultados inferiores
as demais, com mais de 3% de taxa de erro.

Se comparado a tabela com 3 classes, os resultados sdo piores de acordo com
a média das classes (99,25% a 98,16%), pelo detalhamento obtido de um conjunto com

mais classes.
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A Tabela 17 mostra a matriz de confusao com trés classes na rotagao de 1500

rpm.

Tabela 17 - Matriz de confusdo gerada de vetores de trés classes em 1500 rpm.

Saida do
classificador
CDl1 CD2 CNO SPO
CDl1 98,13 0,88 0,99
Teste CD2 2,27 97,46 0,27
CNO SPO 0,00 0,31 100

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se que os valores de teste com uma rotagao de 1500 rpm tornaram-se
menores para a primeira e segunda coluna, sendo a terceira coluna uma excecao. Isso
pode ser explicado pelo aumento da rotagdo e maior variabilidade de desbalanceamento
causado no sistema.

Ja com o sistema balanceado, que € o caso da terceira coluna, o resultado foi

maximo (100%), devido a falta de desbalanceamento.

Tabela 18 — Matriz de confusao gerada de vetores de sete classes em 1500 rpm.

Saida do Classificador
gjﬁ?jsgg CDI- CDI- CDI- CD2- CD2- CD2- CNO SP
Média 05¢g 10g 15¢ 05g 1,0g 15¢g 0

CD1-05¢g 91,40 2,03 048 0,10 04,06 0,00 01,93
CDI-1,0¢g 032 99,15 0,21 0,00 0,21 0,00 0,11
CDI-15¢g 0,00 0,10 99,10 0,10 0,20 0,00 0,50
Teste CD2-0,5¢g 0,41 0,68 0,58 92,59 3,70 0,19 1,85
CD2-1,0g 041 041 1,52 041 96,25 0,10 0,91
CD2-15¢g 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
CNO_SPO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00

Fonte: Elaborada pelo autor.

O teste com rotagdo de 1500 rpm apresenta valores diferentes daqueles
gerados a 900 rpm e 1200 rpm, com a primeira (CD1-0,5g) e quarta coluna (CD2-0,5g)
apresentando um resultado muito destoante dos demais (mais que 7% de taxa de erro) e
com a penultima (CD2 - 1,5 g) e ultima coluna (CNO SP0) apresentando resultados
perfeitos.

Os resultados obtidos para 3 classes apos o uso de DFA, para 900 rpm, foram

proximos de 100%, obtendo 99,96% de taxa média de acerto. Para 1200 rpm a taxa média
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de acerto também foi proxima ao valor maximo, com 99,25% de taxa média de acerto.
Para 1500 rpm (a pior das rotagdes), a taxa média de acerto foi de 98,53%.

Para as tabelas geradas com 7 classes ap6s o uso de DFA, para 900 rpm, nio
houve uma grande disparidade de acertos da classe, obtendo uma taxa média de acerto de
98,83%. Para 1200 rpm, as taxas de acerto foram bem proximas as de 900 rpm, com uma
taxa média de acerto de 98,16%. Para 1500 rpm (a pior das rotacdes), pelo fato de duas
classes serem destoantes (CD1-0,5g e CD2-0,5g), a taxa média de acerto decaiu em
relacdo as rotagdes anteriores, sendo de 96,93%.

Observa-se que para 3 e 7 classes, os valores sdo decrescentes conforme as

rotacdes aumentam, conforme o Grafico 17.

Grafico 17 — Comparacao das taxas médias de acerto pos DFA, de cada rotagao,

para 3 e 7 classes.

3 CLASSES 7 CLASSES

2900 rpm w1200 rpm = 1500 rpm

Fonte: Elaborada pelo autor.

Através do resultado da classificacdo com trés classes, ¢ facil ter uma nocao
do tipo de defeito presente, mas ndo ¢ possivel identificar a severidade do problema, ou
o quao desbalanceado o rotor estd. Para se realizar uma manuteng¢ao preditiva, precisa-se
acompanhar o nivel da falha e o seu crescimento, at¢ o momento adequado para parar o
equipamento e realizar os devidos ajustes.

Observa-se nas tabelas que a taxa média de acerto com o maior valor se da
para o menor valor de rotagdo — 900 rpm, o que ¢ explicado pelo fato de menores valores

de rotacdes produzirem menores momentos angulares, logo, menores desbalanceamentos
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ao longo das medigdes. Sendo assim os valores obtidos ao longo da medi¢ao sdo mais
confidveis e proximos uns aos outros.

Além disso, observa-se o fato de que o uso da classificagdo por meio de rede
neural de base radial se mostra um bom método. O fato se explica ao observar os desvios
padrdes da taxa de acerto nas Tabelas 4 e 5 de GridSearch. Os valores se mostraram muito
pequenos, nao chegando a 0,03, o que mostra a confiabilidade do método em classificar
os dados.

Em relacdo ao uso da DFA, resultados diferentes foram obtidos a partir de
parametros diferentes, como rotacdo e conjunto de classes. Para 3 classes, a taxa média
de acerto foi melhor para os valores apos a DFA, para todas as rotacdes. Ja para 7 classes,
somente na rotacao de 1200 rpm a taxa foi melhor para os valores apds a DFA, ficando a

rotag¢do de 900 rpm distantes apenas por 0,01%. O Grafico 18 ilustra a comparagao.

Grafico 18 — Comparacdo de resultados antes e ap6s a utilizagdo do método

DFA.

99,94 99,96 99,88

900 RPM 1200 RPM 1500 RPM

M Antes da DFA - 3 classes Bl Ap6s DFA - 3 classes H Antes da DFA - 7 classes E1Ap6s DFA - 7 classes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Esse resultado indica que a analise de DFA causa mais impacto para um
conjunto de classes que possui menos acuracia. Isso pode ser explicado pelo fato de
valores de sinais muito destoantes serem obtidos e entrarem no campo de estudo do DFA,
mudando o resultado final e levando o resultado para uma menor acuracia.

Por fim, para obter o estudo preditivo através desse método, € necessaria a

criagdo de uma base de dados de maior tamanho, a fim de servir de comparagdo para
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dados obtidos em situagdes reais de funcionamento de aerogeradores, para quando for o
momento, realizar a manuten¢do do equipamento ja com o conhecimento do problema
enfrentado.

Em relagdo aos resultados obtidos por Melo Junior (2019), observa-se uma
certa proximidade entre os resultados obtidos utilizando os métodos utilizados
(Gaussiano, KL T e Redes Neurais) por ele e pelo método da presente dissertacdo (RBFN).

Para 900 rpm, a média geral dos testes das 7 classes foi de 99,31% para o
método Gaussiano, 99,88% para Karhunen-Loeéve e 98,67% para redes neurais. Enquanto
no presente trabalho a média foi de 98,83%. Para 1200 rpm, a média geral foi de 93,41%,
94,91% e 93,99%, respectivamente. Enquanto no presente trabalho a média foi de
98,15%. E para 1500 rpm, a média geral foi de 98,59%, 97,79% e 97,37%,
respectivamente. Enquanto no presente trabalho a média foi de 96,92%. A Tabela 19

mostra a comparacao de valores médios entre os métodos.

Tabela 19 - Comparagao de valores médios da taxa de acerto para diferentes métodos

para as 3 rotagdes de trabalho.

Gaussiano | Karhunen-Loeve | Redes Neurais RBFN
900 RPM 99,31 99,88 98,67 98,83
1200 RPM 93,41 94,91 93,99 98,15
1500 RPM 98,59 97,79 97,37 96,92

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para ilustrar a Tabela 19, foi plotado o Grafico 19 para comparagao visual dos

valores.
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Grafico 19 — Comparagdo de resultados de classificadores.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Observa-se que ambos os métodos tém suas vantagens e desvantagens a partir
de diferentes tipos de situagdes. Esse fato permite a compreensdo de que todos os métodos
podem ser usados em combinagdo uns com os outros, a fim de permitir um melhor

resultado final.
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8 CONCLUSAO

Os sinais de vibragdo coletados foram pré-processados pela DFA e a
classificagcdo dos sinais foi realizada pela técnica rede neural de base radial. O primeiro
processamento foi realizado com o intuito de verificar o balanceamento do sistema e das
pas, o que foi confirmado pela classificacdo com 100% de acertos da classe balanceada,
garantindo a possibilidade de utilizagao do sistema para ensaios de vibragao.

Os testes foram realizados utilizando trés velocidades de rotagao diferentes:
900, 1200 e 1500 rpm, com a primeira apresentando um resultado mais confiavel devido
a baixa velocidade de rotagdo. Os dados foram divididos em dois conjuntos de classes: 3
e 7. A primeira tinha como objetivo testar o classificador para uma situacao de
desbalanceamento em uma pa, desbalanceamento em duas pas, e pas balanceadas. A
segunda tinha por objetivo uma classificagdo mais apurada, com pesos diferentes sendo
adicionados as pas.

Os melhores parametros foram escolhidos através de GridSearch para os
testes feitos com as trés rotagdes, e para os diferentes tipos de classes. Os valores de K e
Sigma foram escolhidos através desse método e utilizados para encontrar a melhor taxa
média de acerto do classificador.

Foi observado que para a classificagao antes do uso do método DFA, a rotacao
de 900 rpm apresentou os melhores resultados, tanto para 3, quanto para 7 classes, com
resultados quase perfeitos (100%). Por outro lado, a rotacdo de 1200 rpm apresentou os
piores resultados comparados as outras, principalmente no conjunto de 7 classes.

Para os dados classificados ap6s o uso da DFA, a rotacdo de 900 rpm
continuou apresentando as melhores taxas de acerto. Entretanto, diferente do caso
anterior, a rotacdo de 1500 rpm apresentou as piores taxas médias de acerto.

Apesar de todos os erros de classificacdo encontrados nas trés rotacdes
testadas, a classe balanceada sempre obteve altos indices de acertos (99,58% para trés
classes € 99,34% para sete classes, em média), mostrando que o classificador ¢ capaz de
diferenciar a condi¢ao normal de funcionamento daquelas com alguma anormalidade
presente.

Ademais, na maioria dos casos, os diferentes niveis de desbalanceamentos
foram diferenciados com alta precisdo (todas acima de 90%), fazendo dessa metodologia

uma poderosa ferramenta para uso em manutengdes preditivas.
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Comparando-se com métodos usados em trabalhos passados, a RBFN
apresentou uma diferenga positiva significativa para a rotagdo de 1200 rpm, destacando-
se das demais (Método Gaussiano, KLL e Redes Neurais).

De um modo geral, os resultados obtidos sdo muito promissores ¢ podem dar
contribuicdes relevantes no desenvolvimento de um sistema de detecgao e classificacao

de defeitos em pas de aerogeradores.
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