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Resumo

Santos, Gabriel Freitas; Pradelle, Florian Alain Yannick ; Ayala, Helon
Vicente Hultmann; Sesini, Paula Aida . Deteccao de Anomalias em
Rolamentos de Turbinas Edlicas utilizando Dados de CMMS e
Aprendizado de Maquina. Rio de Janeiro, 2024. 66p. Dissertacao de
Mestrado — Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universi-
dade Catolica do Rio de Janeiro.

A energia edlica tem se destacado no Brasil como uma fonte importante
para diversificar a matriz energética, gerando energia limpa e sustentavel.
Com os altos investimentos nessa area, cresce a necessidade de antecipar
falhas em turbinas edlicas. O aumento exponencial no nimero de turbinas
instaladas, juntamente com o envelhecimento da frota de geracdo, intensificou
a competicao para reduzir os custos de operagao e manutencao, o que significa
minimizar paradas nao planejadas e minimizar grandes e caras manutencgoes
corretivas. O objetivo deste estudo é utilizar os dados de vibracao disponiveis
nos Sistemas de Monitoramento e Gestao de Condicao para identificar turbinas
com desvios significativos de condicao que apresentem alto risco de falha.
A abordagem de processamento de dados usando algoritmos como Vizinho
Mais Proximo Condensado e a Analise de Componentes Principais na etapa
de pré-processamento, juntamente com Méaquinas de Vetor de Suporte para
classificacao do estado de satide, demonstrou excelente precisao, acima de 90%
de acuracia tanto para testes de uma tunica turbina quanto para testes de
multiplas turbinas, tornando-a adequada para a gestao de parques edlicos com
um grande ntimero de turbinas. Os experimentos realizados em combinacao de
5 turbinas, permitiu identificar os cenarios de melhor performance, mantendo
resultados acima dos 90% de acuracia do modelo proposto de acordo com
o objetivo de identificacao antecipada de falhas em uma frota considerando
dados reduzidos para treino do modelo aplicado. Nestes cenarios, destaquem-
se situagoes que nao houve performance adequada também, impactando tanto

a acuracia quanto a razao de falsos positivos avaliados.

Palavras-chave
Anélise de Componentes Principais; Sistema de Gerenciamento e Moni-

toramento de Condig¢ao; Turbina Eélica; Rolamento; Aprendizado de Maquina.



Abstract

Santos, Gabriel Freitas; Pradelle, Florian Alain Yannick (Advisor); Ay-
ala, Helon Vicente Hultmann (Co-Advisor); Sesini, Paula Aida (Co-
Advisor). Anomaly Detection in Wind Turbine Bearings Using
CMMS Data and Machine Learning. Rio de Janeiro, 2024. 66p.
Dissertagao de Mestrado — Departamento de Engenharia Mecanica, Pon-
tificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Wind energy has become a key source for diversifying Brazil’s energy
matrix, significantly contributing to the generation of clean and sustainable
energy. Due to its importance and the large investments being made in this
sector, there is an increasing need to anticipate failures in wind turbines. The
exponential increase in the number of installed turbines, along with the aging
of the generation fleet, has intensified the competition to reduce operation and
maintenance costs, which means minimizing unplanned downtime and reducing
large, costly corrective maintenance. The objective of this study is to use
vibration data available from Condition Monitoring and Management Systems
(CMMS) to identify turbines with significant condition deviations that present
a high risk of failure. The data processing approach, using algorithms such
as Condensed Nearest Neighbor (CNN) and Principal Component Analysis
(PCA) in the pre-processing stage, along with Support Vector Machines
(SVM) for health state classification, has demonstrated excellent accuracy,
above 90%, both in single-turbine tests and in multiple-turbine tests, making
it suitable for managing wind farms with a large number of turbines. The
experiments conducted with a combination of five different turbines allowed
the identification of the best performance scenarios, maintaining results with
over 90% accuracy in the proposed model according to the goal of early fault
detection in a fleet, even when using reduced training data for the applied
model. It is also important to highlight scenarios where performance was not

adequate, impacting both accuracy and the rate of evaluated false positives.

Keywords
Principal Component Analisys; Condition Management Monitoring Sys-

tem; Wind Turbine; Bearing; Machine Learning.
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1
Introducao

O capitulo de introducao desta dissertacdo tem como objetivo contex-
tualizar o tema abordado, destacando a relevancia da pesquisa e delineando
com clareza a motivacdo e os objetivos do estudo. Além disso, busca com-
partilhar conceitos essenciais para o entendimento aprofundado dos resultados

apresentados nos capitulos subsequentes.

1.1
Contextualizacao do Problema

A energia edlica tem se consolidado como uma das principais fontes de
energia renovavel no cenario mundial, impulsionada pelo avango tecnologico e
pela necessidade de descarbonizar as matrizes energéticas. Globalmente, paises
como a China, os Estados Unidos e a Alemanha tém investido significativa-
mente em parques edlicos, contribuindo para a expansao da capacidade insta-
lada e a redugao de emissoes de carbono.(HASSAN, 2024) No Brasil, a energia
edlica desempenha um papel crescente, com o pais se destacando como um
dos principais geradores da fonte na América Latina.(ABEEOLICA, 2023) O
potencial edlico brasileiro, especialmente na regiao Nordeste, tem sido ampla-
mente explorado e se tornou uma das principais fontes de energia elétrica do
pais, ajudando a diversificar a matriz energética nacional.(G()ES, 2021)

No inicio da segunda década do século XXI, os empreendedores de energia
eblica se beneficiavam de um dos modelos de negdcio mais competitivos entre
as fontes renovaveis, conforme apresentado na Figura 1.1 do relatério publicado
pela Camara de Comercializagao de Energia Elétrica (CCEE) em 2020 (CCEE,
2020). No entanto, essa vantagem competitiva tem enfrentado forte pressao
econdmica devido a reducao nos custos de venda, impulsionada por novos
investimentos e politicas de incentivo voltadas para a energia solar. Essa
competicao tem levado os complexos edlicos a buscar a reducao de custos
como forma de aumentar a competitividade na comercializacao de energia.

Com o aumento do nimero de turbinas em operacao, ocorre também um
crescimento nas falhas de componentes devido ao desgaste natural, exigindo
uma atuacao mais eficiente na gestao de operacao e manutencao dos parques
edlicos.(PENG, 2023) Esse cenario impacta desde a disponibilidade de técnicos
em campo, passando pela necessidade de niveis adequados de estoque de
sobressalentes, até investimentos em equipamentos de ensaio e equipes de

engenharia especializadas para lidar com falhas e defeitos mais complexos.
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Evolugdo dos custos por tipo de fonte (R$/MWh)
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Figura 1.1: Evolugdo Custos de Energia no Brasil até 2020 - Fonte: (CCEE,
2020)

Essas demandas geram um impacto significativo nos custos de Operagao
e Manutencao (O&M) por MWh produzido, especialmente em projetos ja
pressionados pela alta competitividade do setor.(LEVITT, 2009)

Essa evolugao levou a um aumento significativo no investimento em sis-
temas de monitoramento de condi¢do para turbinas edlicas, incorporando di-
versos sensores, com foco particular em vibragao, distribuidos pelos principais
componentes do ativo.(KONG, 2023) A disponibilidade de um maior volume
de dados possibilita maiores aplicagoes de métodos de identificacao de falhas
e permitiu novas oportunidades na gestao da operacao de um portfélio de
parques edlicos com miltiplas turbinas. Esses sistemas avancados de monito-
ramento nao apenas melhoram a detecgao precoce de problemas, mas também
permitem uma manutengdo mais proativa e eficiente, reduzindo o tempo de
inatividade e os custos associados.(HYERS, 2006)

Embora a configuragdo de alarmes para valores fora da faixa normal de
operacao tenha se mostrado eficaz, ha um potencial significativo para antecipar
a degradacao do equipamento bem antes de atingir os limites de alerta por
meio do uso de modelos de aprendizado de maquina. A implementacao dessas
tecnologias pode nao apenas reduzir os custos de manutencao, mas também
aumentar a confiabilidade e a eficiéncia operacional das turbinas edlicas além
da extensao da vida ttil projetada para os componentes, contribuindo para
a sustentabilidade econdémica e ambiental dos projetos de energia edlica. A
andalise preditiva baseada em dados pode fornecer insights valiosos para a

otimizacao do desempenho das turbinas, permitindo ajustes operacionais que
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maximizem a produgao de energia.(UDO, 2024)

Além dos beneficios diretos, como a reducao de falhas e o aumento da
eficiéncia operacional, a antecipacao de problemas também pode trazer van-
tagens indiretas significativas. A diminuicdo da necessidade de intervencoes
emergenciais permite uma melhor gestdao do portfélio de falhas, reduzindo a
necessidade de manter grandes estoques de pecas sobressalentes e diminuindo
a quantidade de técnicos necessarios em campo. Isso nao s6 reduz os custos
operacionais, mas também melhora a logistica e a gestao de recursos, contri-
buindo para uma operagao mais enxuta e eficiente.(VELMURUGAN; DHIN-
GRA, 2021) Diante desse cendrio, é essencial que os gestores de parques edlicos
adotem uma abordagem integrada e baseada em dados para a operagao e ma-
nutencao de suas instalacoes. Isso inclui a capacitacao continua das equipes
técnicas, a atualizacdo dos sistemas de monitoramento e a implementacao de
praticas de manutencao preditiva.

O cenario de consolidacao da energia edlica como fonte de energia ao
longo da tultima década tem pressionado fabricantes, operadores e a academia
a avancarem nos processos de diagnostico preditivo de falhas, visando reduzir
os custos associados a manutencao corretiva e ao tempo de indisponibilidade
nao planejado. Como citado, a reducao da manutencao corretiva impacta posi-
tivamente as despesas operacionais (OPEX) para parques eélicos operacionais,
e a projegao desta economia no investimento diminuem o Custo Nivelado de
Energia (LCOE) para novos projetos (DAO, 2019; ENEVOLDSEN; XYDIS,
2019).

As maiores oportunidades para a atuacao preventiva em falhas de turbi-
nas eolicas estao relacionadas aos componentes principais, como o eixo prin-
cipal, a caixa multiplicadora (Gearbozr) e o gerador.(SANTELO, 2022) Esses
componentes sao considerados criticos tanto por razoes econémicas quanto téc-
nicas. Por exemplo, sao equipamentos geralmente importados, com alto custo
de reposicao devido as dificuldades de transporte e aos impostos associados.
Além disso, o reparo ou substituicdo desses componentes apresenta desafios
técnicos significativos, pois normalmente envolvem o uso de guindastes e a mo-
vimentacao de pecas grandes e pesadas em grandes alturas. Essas operacoes
tém um impacto significativo na operacao, nao apenas pelos custos envolvidos,
mas também pelo risco a seguranca patrimonial e, principalmente, a seguranga

dos trabalhadores, que é extremamente complexa.
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1.2
Motivacao e Relevancia da Pesquisa

A principal motivacdo desta pesquisa é impulsionar o desenvolvimento
de tecnologias e ferramentas que auxiliem na tomada de decis@o no processo de
gestao de ativos edlicos, especialmente em um cenario de andlise de portfolio.
Gestores de ativos edlicos frequentemente lidam com diversos complexos
contendo multiplas turbinas, exigindo decisoes constantes sobre as acoes a
serem tomadas, dado que os recursos materiais e humanos sao limitados. Isso
¢ particularmente importante quando se busca atuar preventivamente para
evitar falhas. Adicionalmente, a pesquisa também visa demonstrar a utilizacao
de uma base de dados ainda pouco explorada na academia, em um contexto
mais amplo e relacionado a ferramentas de analise de dados mais robustas
e atuais. Dados de sistemas de monitoramento de condi¢gao sdo comumente
utilizados para andlises de alarmes em valores absolutos e diagndsticos de falhas
ja confirmadas.

A comunidade académica tem se concentrado cada vez mais em antecipar
desvios na operacao das turbinas. Inicialmente, o trabalho de Chang, Ding,
Wang, Chai, Bhuiyan, Haw e Tan (2023) fez uma revisao dos principais
avancgos recentes na utilizacdo de dados de sistemas de monitoramento de
condicao em turbinas edlicas, como proposto nessa pesquisa. No trabalho, os
autores destacaram diferentes tipos de sistemas de monitoramento de condi¢ao
existentes como os de sinais, focados em vibragdo e actstica por exemplo,
sistemas de modelagens fisica que busca simular o comportamento dinamico
dos equipamentos e sistemas de dados que utilizam principalmente dados de
SCADA no acompanhamento de anomalias.

Por exemplo, em Wen (2020), dados SCADA séo utilizados para detecgao
de anomalias. Em Zhang, Zeng, Shen e Gao (2022), métodos de Maquina de
Vetores de Suporte sao empregados para estabelecer uma pontuacao de ano-
malia e, subsequentemente, classificar a turbina edlica com base em um limiar
predefinido. Outra contribuicao significativa é apresentada em Peng, Kimmig,
Niu, Wang, Liu, Wang e Ovtcharova (2022), demonstrando uma estratégia
para identificagdo de anomalias como falhas em multiplicadora, gerador, ro-
lamentos etc. através da avaliagao de janelas de dados SCADA associadas a
andlise de discrepancias e alarmes registrados. No entanto, apesar das refe-
réncias apresentadas, hd uma falta de contribui¢oes cientificas substanciais
voltadas para a definicdo de um pipeline de dados sob a perspectiva da gestao
de ativos. Grande parte das contribuigoes existentes estao focadas no desen-
volvimento de ferramentas computacionais utilizadas ou no estudo do método

de monitoramento do componente. As contribuic¢oes existentes buscam evoluir
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e propor diagnosticos especificos de vibragao por exemplo. O pipeline proposto
nao busca fornecer um diagnostico exato de falhas, mas focar na identificagao
de desvios e falhas com o objetivo de otimizar custos e melhorar o desempenho
operacional, ou seja, a pesquisa nao busca diagnosticar uma falha, mas sim

sinalizar um desvio operacional que identifique uma falha.

1.3
Objetivos do Estudo

Este estudo busca avancar na area de monitoramento e diagnoéstico de
falhas em turbinas edlicas, utilizando dados dos Sistemas de Monitoramento e
Gestao de Condigao (CMMS) fornecidos pelos fabricantes. O foco da pesquisa
estd em através da analise de dados como vibragao e operacionais em identificar
anomalias nos rolamentos do gerador da turbina. Serao utilizados dados globais
de aceleracao e velocidade de sensores instalados nos principais equipamentos,
além de dados pré-processados, como amplitudes em bandas de frequéncia
especificas e harmonicos da frequéncia de rotacao.

O objetivo principal é demonstrar a efetividade da utilizagao deste con-
junto de dados em uma abordagem inovadora e eficaz para o acompanhamento
e monitoramento das turbinas edlicas. Esta abordagem visa identificar mudan-
¢as no comportamento operacional que possam indicar anomalias. A deteccao
precoce dessas anomalias é crucial, pois permite a realizacao de estudos apro-
fundados de diagndstico por especialistas, prevenindo falhas catastroficas e
otimizando a manutencao preventiva.

Além disso, a pesquisa pretende explorar uma base de dados ainda pouco
utilizada na academia, aplicando ferramentas de analise de dados mais robustas
e atuais. Ao integrar esses dados em um sistema de monitoramento continuo,
espera-se proporcionar uma visao mais abrangente e detalhada do estado de
operacao das turbinas edlicas. Isso nao apenas melhora a eficiéncia operacional,
mas também contribui para a seguranca dos trabalhadores e a reducao de

custos associados a reparos e substituicoes.

1.4
Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao esté organizada em seis capitulos principais. No Capitulo
1, é apresentada a introduc¢ao ao tema, incluindo a motivacao, os objetivos e
a relevancia da pesquisa. O Capitulo 2 aborda a revisao da literatura, onde
sao discutidos os principais conceitos, teorias e estudos relacionados ao tema
além de citar os trabalhos mais recentes relacionados ao tema da pesquisa. No

Capitulo 3, sao detalhados os métodos e procedimentos utilizados na pesquisa,



Capitulo 1. Introducio 20

incluindo a descricao do desenho experimental, a coleta de dados e as técnicas
de analise. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nos experimentos
iniciais e a discussao desses resultados e suas contribui¢coes. O Capitulo 5
evidencia a evolugao dos experimentos propostos e discute os resultados suas
vantagens e desvantagens. Finalmente, no Capitulo 6, sao apresentadas as
conclusoes da pesquisa, bem como as implicagoes praticas, limitagoes do estudo

e sugestoes para pesquisas futuras.



2
Fundamentacao da Pesquisa

Neste capitulo, serda apresentada a fundamentagao tedérica necessaria
para o desenvolvimento desta pesquisa, focada na deteccdo de anomalias
em turbinas edlicas. Inicialmente, serao abordados os conceitos basicos e a
importancia das turbinas eélicas no contexto energético atual. Em seguida, sera
discutida a relevancia da deteccao de anomalias para a manutencao eficiente
dessas turbinas. O estado da arte em deteccao de anomalias e manutencao
preditiva serd explorado, destacando as principais técnicas e avangos na
area. Além disso, serd analisado o uso de dados provenientes dos sistemas
de monitoramento de condi¢oes (CMS) em turbinas edlicas. Por fim, serao
apresentadas as técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a deteccao de
anomalias, incluindo Anélise de Componentes Principais (PCA), Vizinho mais
Préoximo Condensado (CNN) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM).

2.1
Turbinas Edlicas

Existem varios tipos de turbinas edlicas, dispositivos projetados para con-
verter a energia cinética do vento em energia elétrica. Embora a transformacao
da energia cinética do vento seja uma pratica milenar, o design moderno das
turbinas, que serve de base para esta pesquisa, data do final do século XIX.
Desde entao, como descrito em duas publicagoes recentes (GIPE; MOLLERS-
TRoM, 2022; GIPE; M6LLERSTRG6M, 2023), as turbinas edlicas passaram por
uma evolucao significativa. Diversas topologias e componentes foram testados
ao longo dos anos, comecando com turbinas de eixo vertical, como ilustrado
na Figura 2.1. Apds a década de 1970, as turbinas edlicas modernas, turbinas
de eixo horizontal e velocidade variavel, tornaram-se populares, especialmente
dois principais tipos de topologia de turbinas de eixo horizontal: as turbinas
Direct Drive, que nao possuem multiplicacao de velocidade entre o eixo de rota-
¢ao das pas e o gerador, e as turbinas Geared, que utilizam uma multiplicadora
conectando o eixo das pas ao eixo do gerador, aumentando significativamente
a velocidade de rotagao deste tltimo.

A principal diferenca entre essas topologias é o tamanho estrutural do
gerador. Como a rede elétrica que recebera a energia produzida opera em
frequéncias entre 50Hz e 60 Hz, ha uma necessidade de muitos polos de
magnetizagdo quando a velocidade de rotacdo é baixa, como no caso das

turbinas Direct Drive. Isso resulta em um gerador maior. Por outro lado, nas
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Figura 2.1: Primeiro Modelo de Turbina Edlica conhecido e datado de 1887.
(GIPE; M6LLERSTROM, 2022)

turbinas Geared, a multiplicacdo da velocidade de rotacao reduz a necessidade
de polos, permitindo um gerador menor.(NEJAD, 2022)

A Figura 2.2 ilustra uma turbina eélica amplamente utilizada atualmente.
E possivel observar as pés, responsdveis por capturar a energia do vento e gi-
rar mecanicamente o eixo principal, que esta acoplado a uma multiplicadora
planetaria (Gearboz).(BADUREK, 2024) Esta multiplicadora aumenta a ve-
locidade de rotagao no eixo do gerador, permitindo a conversao da energia
mecanica em energia elétrica. Outros dispositivos importantes que influenciam
a performance e a producao de energia incluem o sistema de yaw, que direciona
a ponta do rotor paralelamente a direcdo do vento, aumentando a eficiéncia
da conversao, além de sistemas passivos como mancais e rolamentos.(NEJAD,
2022)

Esta pesquisa esta relacionada a dados de turbinas edlicas instaladas
onshore, ou seja, instaladas no territorio, mas também ha possibilidade de teste
e validag@ao em turbinas offshore, instaladas em mares profundos. A grande mai-
oria da poténcia instalada no Brasil é onshore mas existem estudos e regulacao
sendo desenvolvidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) para
disponibilizacdo de incentivos & instalacdo desta modalidade.(ABEEOLICA,
2023)
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Figura 2.2: Diagrama ilustrativo Turbina Edélica Eixo Horizontal "Geared" -
(BADUREK, 2024)

2.2
Importancia da deteccdao de anomalias em turbinas edlicas

A era moderna das turbinas edlicas comecou com o uso de sistemas
SCADA para monitoramento histérico, permitindo andlises simplificadas. Ini-
cialmente, o foco estava no monitoramento reativo, com alarmes de falha e
desligamentos por protegoes. Posteriormente, surgiu o monitoramento ativo
de variaveis de processo durante a operacao. Esse monitoramento ativo utili-
zava gatilhos baseados em valores medidos fora de um envelope de operagao
aceitavel, definido por engenheiros especialistas. Com o crescimento do conhe-
cimento e da experiéncia adquirida através da investigacao de falhas, junta-
mente com a evolugdo tecnoldgica, novos sistemas foram incorporados. Esses
avangos permitiram nao apenas um detalhamento e uma amostragem mais
precisa dos dados ja monitorados, mas também a adi¢ao de novos tipos de

dados.(PANDIT, 2023) Exemplos incluem a medi¢ao de vibragoes em diver-
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sos locais, o uso de cameras térmicas e até microfones para monitoramento
de ruidos audiveis. Essas inovagoes tém contribuido significativamente para a
melhoria da eficiéncia e da confiabilidade das turbinas edlicas.

Empresas como GE e Siemens tém direcionado significativos investimen-
tos em pesquisa e desenvolvimento na area de manutencao preditiva de aeroge-
radores. O foco principal dessas iniciativas é a prevencao de falhas através da
aplicacao de técnicas de Machine Learning, que permitem a andlise de gran-
des volumes de dados operacionais para identificar padroes e prever possiveis
falhas antes que ocorram (VESELY, 2017). De acordo com Vesely (2017), os
custos de O&M sao responséaveis por cerca de 30 % do LCOE de um projeto.
Além disso, essas empresas estao explorando a integracao de sistemas de inte-
ligéncia artificial (IA) para aprimorar ainda mais a eficiéncia e a confiabilidade
dos aerogeradores, contribuindo para a sustentabilidade e a reducao de custos
operacionais.

Além da reducao dos custos operacionais, o monitoramento avancado
das turbinas edlicas tem um impacto significativo na seguranca operacional
desses ativos. A prevencao de falhas catastroficas ou mais danosas nao apenas
reduz os custos de reparo dos componentes, mas também evita falhas maiores
e de alto risco, como a quebra de pas ou até mesmo da torre. Tais falhas
podem resultar na queda da nacelle, causando uma perda substancial, pois
quase todos os componentes da turbina sao destruidos. Nesses casos, a perda
financeira é significativa, mas o impacto na reputacao dos fabricantes também
é crucial. Muitos fabricantes de turbinas edlicas possuem modelos de negdcios
que incluem a prestacao de servigos de operacao e manutencao, além do
fornecimento das turbinas e pecas sobressalentes. Portanto, a confiabilidade
e a seguranca operacional sao essenciais nao apenas para a sustentabilidade
financeira, mas também para manter a confianca e a satisfacao dos clientes. Por
exemplo, na publicagdo de Igba, Alemzadeh, Henningsen e Durugbo (2015),
0s autores comparam a razao econdmica entre a execucao de manutengoes
preventivas e manutengoes corretivas em multiplicadoras de turbinas edlicas.
Eles analisaram o impacto do custo de diversas ocorréncias no longo prazo
e concluem que o custo de uma ocorréncia de manutencao preventiva é
de aproximadamente 5% do valor de uma corretiva realizada no mesmo
equipamento, evitando o impacto da disponibilidade e de custos muito maiores
de reparos e substituicbes do componente principal. O autor propoe definir a
viabilidade econémica baseada em uma func¢ao definida com o tempo médio
entre falhas histérico e a frequéncia definida de manutengdes preventivas
realizadas. Em termos de ordem de grandeza para referéncia, uma troca de

multiplicadora, segundo os autores, custa ao proprietario cerca de 150 mil
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euros.

2.3
Estado da arte em deteccdao de anomalias em turbinas edlicas e manu-
tencao preditiva

Diferente de outros temas na engenharia, quando a academia avanca na
evolucao de uma determinada tecnologia e entao o mercado e a industria ab-
sorvem e aplicam a ferramenta, no caso da detec¢ao de anomalias em aerogera-
dores a situacao é um pouco distinta. Neste caso, devido ao modelo de negdcio
de grandes fabricantes, no qual eles dividem o risco da operagao e manutencgao
com os investidores, os préoprios fabricantes investem em pesquisa e desenvol-
vimento na busca pela detecgao antecipada de anomalias.(SUMMERVILLE,
2024) Esta detecgao, neste caso, permite a recuperagao de muitos componentes
que terao a vida 1til estendida e, consequentemente, um retorno muito maior
para o projeto.(ABADIE; GOICOECHEA, 2021)

Um aspecto importante na deteccdo de anomalias é que raramente uma
nova tecnologia substitui completamente a anterior. Em vez disso, novos méto-
dos, analises e ferramentas sao continuamente agregados. Consequentemente,
a pratica de deteccao de anomalias torna-se mais robusta e eficaz a cada
ano, proporcionando resultados cada vez melhores para os profissionais da
area.(JANKAUSKAS, 2023)

Dentre as ferramentas mais antigas que ainda sao utilizadas, podemos
destacar algumas como a pratica de termografia em painéis elétricos, acompa-
nhamento de sensores de temperatura e de nivel de reservatorios de fluidos que
indicam estados anormais que necessitam de uma ac¢ao do operador quanto a
sua condicao. Nestes casos, apesar de eficazes, possuem uma desvantagem por
em muitos casos somente sinalizar a anomalia em estado mais avancado de
falha. Outra pratica antiga e muito comum que ainda ¢é utilizada sdo as ins-
pecoes visuais durante manutencoes preventivas que permitem ao mantenedor
identificar condi¢oes de anormalidade.(PANDIT, 2023)

Entretanto, sem substituir as atividades mencionadas, atualmente com a
evolugao dos métodos matematicos aplicados e com a disponibilidade de mais
equipamentos sensoreados, ocorreu uma enorme evolucao nas ferramentas a
disposicao da engenharia de confiabilidade dos equipamentos para determi-
nar uma anomalia de comportamento antes da falha de fato acontecer. Além
dos acelerémetros posicionados para medir as ondas vibratérias da maioria
dos equipamentos essenciais envolvidos no processo de geracao de energia, ¢é
também possivel historiar com mais detalhes e por longo prazo dados elétri-

cos da rede, dados ambientais, variaveis de processo, ruido audivel dentro do
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ambiente de producao por exemplo. A capacidade atual de lidar computaci-
onalmente com uma grande quantidade de amostras, juntamente com ferra-
mentas como Anélise de Componentes Principais (PCA) , Arvores de Decisdo
Aleatérias(RFT) e Redes Neurais(NN), permite a gestao eficiente de um vasto
numero de caracteristicas (features). (PANDIT, 2023)

O foco principal dos fabricantes de turbinas tem sido no desenvolvimento
de algoritmos que permitam a classificagdo de anomalias na condi¢cao sem
preocupacao extrema com o diagnodstico, este sendo de responsabilidade da
engenharia de manutencao posteriormente. Mas o grande ganho é na gestao
da manutencao relacionada a tomada de decisdo de atuacao, principalmente

que o portifélio de operacao destas empresas é composto por centenas, se nao
milhares, de turbinas.(CARTELLI, 2023)

2.4
Uso de dados do sistema de monitoramento de condicoes (CMS) em
turbinas edlicas

O sistema de monitoramento de condigdo é um termo abrangente que
define todo o conjunto de sensores e dados utilizados para acompanhar a ope-
racao dos componentes. Este sistema pode incluir variaveis monitoradas como
temperaturas, vibragoes, pressoes hidraulicas, além de variaveis de processo
como velocidades, angulos, poténcias, correntes e tensoes elétricas.(CHANG,
2023)

O processamento desses dados é, na maioria das vezes, realizado local-
mente, especialmente para medidas de alta frequéncia, como vibragoes. Essas
variaveis frequentemente necessitam de um certo nivel de processamento e ana-
lise para potencializar a informacgao contida, realizando transformacoes para
o dominio da frequéncia, por exemplo. Outro ponto importante do processa-
mento local é a otimizagao do transporte e envio dessas informacoes por meios
digitais de comunicacao, uma vez que, ja processadas, as informagoes se tornam
mais simples de serem transferidas.(QIN, 2022)

Os sistemas de monitoramento de condigdo sdo, em sua maioria, inte-
grados a sistemas SCADA ou sistemas historiadores, que armazenam as in-
formagcoes em bases de dados. Esses sistemas coletam uma ampla variedade
de dados, incluindo corrente, tensao, poténcias, diversas temperaturas, veloci-
dade do vento, angulos das pas e velocidade de rotacao do rotor. No que diz
respeito a vibragao, além dos dados globais de aceleracao e velocidade, sao
também processados dados que contabilizam harmoénicos e o aciimulo de ban-
das de frequéncia, entre outros. Esses dados sao disponibilizados para analises

e visualizagoes, ou para sistemas mais sofisticados que conseguem avaliar e
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notificar anomalias basicas ou diagndsticos mais simples.(CHEN, 2022)

2.5
Técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a deteccao de anomalias

25.1
Analise de Componentes Principais - PCA

A Analise de Componentes Principais (PCA) transforma dados para com-
parar descobertas entre conjuntos de dados e determinar a importancia dos
componentes. Ela oferece vantagens na analise de dados, visualizacao e efici-
éncia computacional, tornando-se valiosa para acelerar algoritmos de apren-
dizado de méquina e lidar com diversos tipos de dados (HASAN; ABDULA-
ZEEZ, 2021). O PCA extrai informagoes importantes de conjuntos de dados
complexos, expressa-as como componentes principais e fornece uma ferramenta
flexivel para resumir dados e superar a duplicacao de caracteristicas, aumen-
tando a interpretabilidade e a eficiéncia da analise. Em alguns casos, o PCA
permite a simplificacao de grandes conjuntos de dados com um alto niimero de
caracteristicas, mantendo uma quantidade minima de informacao e alcangando
bons resultados de classificacao com complexidade reduzida. O PCA utiliza a
matriz de covariancia e seus autovalores e autovetores para extrair informagoes
nao correlacionadas. Ao analisar os autovetores, ele identifica a extensao em
que as informacoes variam e fornece insights sobre os padrdes subjacentes e
a estrutura dos dados (HIRA; GILLIES, 2015). Além disso, o PCA pode ser
aplicado em diversas areas, como reconhecimento de padroes, compressao de
dados e reducao de dimensionalidade, tornando-se uma ferramenta essencial

em ciéncia de dados e aprendizado de maquina.

2.5.2
Vizinho mais Préoximo Condensado - CNN

Para abordar essa questao, a metodologia Condensed Nearest Neighbor
(CNN) pode ser empregada para selecionar aleatoriamente instancias do con-
junto de dados disponivel, garantindo uma representacao equilibrada de todas
as categorias. Baseado no algoritmo de agrupamento chamado Nearest Neigh-
bor (NN), o CNN identifica clusters e reconhece que todas as instancias dentro
de um cluster compartilham as mesmas caracteristicas. Em seguida, descarta
as instancias redundantes, resultando em um conjunto de dados condensado
que mantém as mesmas caracteristicas e constroi uma representacao equili-

brada de todas as categorias.
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Como mostrado em Chou, Kuo e Chang (2006), o algoritmo comega sele-
cionando o primeiro elemento, denotado como z(, de um conjunto de instancias
agrupadas como X,,. Essas instancias sao escolhidas aleatoriamente. O método
Condensed Nearest Neighbor (CNN) entéao itera por todos os membros de X,
adicionando um membro x ao grupo inicial se seu vizinho mais préximo nao
pertencer a mesma categoria que x. Esse processo continua até que o grupo
contenha um ntmero igual de amostras para cada categoria, respeitando ainda
o numero total de amostras na categoria minoritaria conforme definido pelo
parametro especificado pelo usuario. Este método proposto por Hand e Bat-
chelort (1978) tem sido utilizado tanto para classificagdo quanto para redugao
e balanceamento de conjuntos de dados, visando o melhor desempenho e pre-
cisao possiveis.

Além disso, a metodologia CNN tem se mostrado eficaz em diversas apli-
cagoes praticas, como na deteccao de anomalias e na analise preditiva, onde a
precisao e o balanceamento dos dados sao cruciais para a obtencao de resul-
tados confidveis. (CHAPLOT, 2019) A capacidade de reduzir a redundéncia e
manter a representatividade das categorias faz do CNN uma ferramenta vali-
osa em cenarios onde a qualidade dos dados é fundamental para o sucesso das
analises.(BATISTA, 2004)

2.5.3
Maquinas de Vetores de Suporte - SVM

A Méquina de Vetores de Suporte (SVM) é um método popular usado
para algoritmos de classificagao ou regressao, baseado na teoria de aprendizado
estatistico, conforme descrito em Berk (2008). E um algoritmo de aprendizado
de maquina que utiliza um conjunto de treinamento composto por vetores de
dados com rétulos de classe conhecidos. Esses vetores de dados, caracterizados
por caracteristicas tnicas, sao usados para projetar um hiperplano linear que
separa diferentes classes. O objetivo do SVM é encontrar o hiperplano 6timo
que maximize a margem entre as classes, permitindo a classificacao eficaz de
novos dados nao vistos. Primeiro, precisamos abordar o problema de duas
classes. Vamos considerar um conjunto de treinamento composto por | vetores
de caracteristicas x; € R", entdo i (= 1,2,...,n) representa o nimero de
amostras. Cada amostra é atribuida a um roétulo de classe y;, que pode assumir
o valor de 1 para uma classe ou —1 para a outra classe (i.e.,y; € —1,1). Se as
duas classes sdo linearmente separaveis, isso significa que existem separadores
lineares chamados hiperplanos separadores. O objetivo do SVM é encontrar

o hiperplano 6timo que maximize a margem entre as classes, permitindo a

classificagao eficaz de novos dados nao vistos (KAVZOGLU; COLKESEN,
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2009). Além disso, o SVM pode ser estendido para problemas de multiplas
classes e para casos onde as classes nao sao linearmente separaveis, utilizando
técnicas como o kernel trick, que transforma os dados em um espaco de maior
dimensao onde um hiperplano linear pode ser utilizado para a separacao. Isso
torna o SVM uma ferramenta poderosa e versatil em diversas aplicagoes de
aprendizado de maquina.(ABDULLAH; ABDULAZEEZ, 2021)



3
Metodologia

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia adotada para o desenvol-
vimento desta pesquisa, detalhando as caracteristicas e premissas estabelecidas
ao longo do estudo. Além disso, serd descrito o contexto do estudo de caso anali-
sado, juntamente com os experimentos realizados, incluindo as bases de dados,
softwares, linguagens de programacao, algoritmos e ferramentas empregadas.

Vale ressaltar que os cenarios selecionados para os experimentos foram
baseados em experiéncias reais de uma empresa gestora de ativos, onde a
equipe de engenharia enfrentou uma situacao de decisao tardia devido a
auséncia de ferramentas capazes de identificar antecipadamente uma anomalia.
As falhas discutidas no capitulo poderiam ter sido tratadas de maneira mais
agil caso existissem ferramentas que permitissem a deteccao prévia das falhas,
proporcionando uma resposta mais rapida e eficaz na gestao dos ativos.

Ao final do capitulo, serd discutida a estratégia computacional aplicada,
acompanhada de um pseudo-cédigo que representa o coéddigo original em

Python, utilizado como principal ferramenta de apoio a pesquisa.

3.1
Coleta e preparacdo dos dados do CMS (Condition Monitoring System)

Conforme explicado anteriormente, os fabricantes de aerogeradores costu-
mam usar os dados disponiveis de forma tradicional, focando apenas em iden-
tificar problemas com base em limites e tendéncias gerais. Porém, descobriu-
se que é possivel ir além disso com o uso de ferramentas de aprendizado de
maquina. Essas ferramentas conseguem analisar os dados de forma mais deta-
lhada, o que permite um monitoramento mais amplo e eficiente, ajudando a
entender melhor as condicoes de operagao do equipamento.

A Tabela 3.1, descreve em maiores detalhes todos as features disponiveis
para o desenvolvimento. Relacionado as medidas de vibracao, foram conside-
rados acelerdmetros piezoelétricos com sensibilidade de 100 mV g~!, frequéncia
abaixo de 20 kHz que foram montados no Drive Train da turbina. Formas de
onda amostradas de forma sincrona acompanharam as mudancas de veloci-
dade, produzindo linhas espectrais para maquinas de velocidade variavel, com
processamento Transformada Rapida de Fourier (FFT) usando uma janela de
Hanning.

Além dos dados mencionados, a Figura 3.1 exemplifica a localizacao

dos sensores de vibragao disponiveis além das demais variaveis de processo
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Tabela 3.1: Descricao de Variaveis disponiveis para o desenvolvimento da
modelagem de dados

Tipo

Categoria

Variavel

Medidas de
Processo

Temperaturas

Interna Nacelle
Oleo da Multiplicadora
Rolamentos do Gerador

Gerais

Poténcia

Velocidade do Rotor
Velocidade do Vento
Intervalos de Poténcia
Dire¢do do Vento
Angulo do Pitch

Velocidade de Rotagao do Eixo de Alta Velocidade (HSS)

Medidas de
Vibracao

Rolamento Acoplado e
Nao Acoplado ao
Gerador

ISOA e ISOV

1 a 6x Frequéncia da Velocidade Rotacional
Pico de Alta Frequéncia

Fator de Crista de Alta Frequéncia

Banda de Passagem de Alta Frequéncia
Banda de Passagem de 300 a 700Hz

Rolamento Principal
Frontal e Traseiro

ISOA

Pico de Alta Frequéncia

Fator de Crista de Alta Frequéncia
Banda de Passagem de Alta Frequéncia
Banda de Passagem de 1 -10Hz

Banda de Passagem de 10 -100Hz
Banda de Passagem de 10 -1000Hz

Planetaria da
Multiplicadora

ISOA e ISOV

Pico de Alta Frequéncia

Fator de Crista de Alta Frequéncia

Passa Banda de Alta Frequéncia

Frequéncias Relacionadas aos 5 Dentes de Engrenagem
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descritas.

4 Speed Sensor W
Wind Accelerometer [l
Low Freguency Accelerometer [
7
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1)

z [
Main Bearing Main Bearing

Generator Side View Gearbox Side View Rear Front
Side view Side view

Figura 3.1: Diagrama de Instalagao Sensores de Vibragao (Retirado Documen-
tagado do Fabricante)

Baseados nas medidas expostas na Tabela 3.1, foram extraidos registros
a cada 2 minutos de relacionados ao periodo de operagao com e sem anomalia

detectada para turbina selecionada.

3.2
Premissas dos experimentos realizados

O principio da pesquisa passou pela selecao de 5 turbinas com resultados
de falha similares avaliados a partir das inspe¢des em campo e dos laudos de
andlises do sistema de vibragao realizados pelo fabricante do aerogerador.

As Figuras 3.2 e 3.3 mostram exemplo de um trecho de laudos recebidos
do fabricante determinando a caracteristica da falha e principalmente as
razoes do diagndstico. O Anexo A mostra na integra um exemplo de relatorio
compartilhado pelo fabricante.

A Figura 3.2, em particular, ilustra uma anélise de tendéncia global de
uma medida de vibracao, permitindo a identificacdo de padroes e comporta-
mentos ao longo do tempo. Observando o grafico, é possivel notar variagoes
na amplitude das vibragoes, que podem indicar mudancas nas condigoes ope-
racionais ou o inicio de falhas mecanicas. A analise detalhada desses dados,
incluindo a decomposi¢do em componentes harmoénicos e a avaliacao de ban-
das de frequéncia, fornece insights valiosos para a manutencao preditiva e a
otimizacao do desempenho do equipamento.

A analise espectral de vibragao é uma ferramenta crucial para o diag-

nostico de falhas em componentes mecanicos. Na Figura 3.3 retirado de um
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MAINTENANCE ASSESSMENT

It 15 recommended to replace the Generator Drve end beaning. 1 required, a test run can be performed to listen for abnormal nowse from generator beanngs, to access

the sevenity, and plan for the beaning replacement accordimgly.

Also, ensure generator bearings are properly lubricated, if not, re-lubricate the generator beanmgs, to check if the notse reduces after lubncation
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Figura 3.2: Relatério fabricante com medidas globais brutas

relatorio enviado pelo fabricante da turbina, observa-se frequéncias de interesse

que sao indicativas de possiveis falhas. Especificamente, ha um indicativo de

falha na pista interna do rolamento, evidenciado pelos picos em harmodnicos

especificos na frequéncia de 106 Hz. Esses picos sao sinais claros de que a pista

interna estd sofrendo desgaste ou dano, permitindo uma intervengao preventiva

antes que ocorra uma falha catastrofica.

Portanto a partir das andlises dos relatérios e da base de dados dis-

poniveis, foram escolhidas 5 turbinas que sabidamente possuiam problemas

relacionados a pista interna do rolamento acoplado do gerador. A Tabela 3.2

descreve as turbinas e os problemas conhecidos.

Tabela 3.2: Descri¢gao de Turbinas e Anomalias Escolhidas

Turbina Anomalia Base Anomalia Secundaria

WTG12 Pista Interna Rolamento - Lado Acoplado Pista Interna Rolamento - Lado Nao-Acoplado
WTG22 Pista Interna Rolamento - Lado Acoplado Acoplamento - Eixo Répido Gearbox
WTG24 Pista Interna Rolamento - Lado Acoplado Sensor Ruim - Eixo Rapido Gearbox
WTG44 Pista Interna Rolamento - Lado Acoplado Baixa Lubrificacao - Eixo Principal
WTG48 Pista Interna Rolamento - Lado Acoplado -

As Figuras 3.4 e 3.5 ilustram um exemplo de rolamento retirado da

turbina com registro de anomalia e sinais claros desgaste.
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INTERPRETATION

FFT Spectral analysis reveals inner race bearing fault frequency 106.0Hz and its harmonics at generator DE which indicates that fault is associated with the inner race of
bearing,
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Figura 3.3: Relatorio fabricante com interpretagao de especialista indicando
diagnéstico de anomalia
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Figura 3.4: Registro Fotografco de um Rolamento Danificado do Lado Aco-
plado do Gerador.
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P

Figura 3.5: Detalhes do desgaste na pista interna do rolamento danificado.

3.3
Estratégias de treinamento, validacao e teste dos modelos

3.3.1
Premissas de Aprendizado Supervisionado

Uma das premissas mais importantes da pesquisa é a questao da su-
pervisao do algoritmo a ser utilizado. Os labels de cada amostra impactam
diretamente os resultados obtidos uma vez que o algoritmo depende destas
informagoes de entradas para extrapolar as caracteristicas e portanto classifi-
car outras amostras. A Figura 3.6 mostra uma exemplo, referente a dados de
medidas harmoénicas da frequéncia de rotagao da Turbina WTG12, do método
utilizado na defini¢ao manual dos labels considerados. Esta definigao baseou-se
nos relatérios e recomendacoes do fabricante quanto ao equipamento monito-
rado e os diagndsticos propostos.

Por isso, as categorias foram determinadas de forma manual para cada
turbina baseado na serie temporal considerando informacoes exdégenas como
os relatorios do fabricante, assim como os valores absolutos de ISOA e ISOV

para os equipamentos monitorados.
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Figura 3.6: Trend de varidveis de harmoénica da velocidade de rotagao deter-
minantes para definicdo das categorias

3.3.2
Premissas de Validacao entre Turbinas

Aspecto muito importante para avaliagdo dos modelos de classificagao é o
formato de validacao utilizado durante a pesquisa. Neste trabalho, a proposta
é emular uma visao classica de validagao cruzada, em vez de usar uma tunica
divisao dos dados, a validagdo cruzada divide os dados em varias partes,
treinando e testando o modelo em diferentes subconjuntos. Isso assegura que o
modelo nao esteja ajustado apenas a um conjunto especifico de dados e possa
generalizar bem para novos dados. Neste trabalho, sao utilizadas bases de
dados de mais de um aerogerador para diferenciar os conjuntos de treinamento
e validacao. Dessa forma, ajuda a evitar que o modelo seja interpretado com
utilizavel somente ao mesmo equipamento de treino e portanto direcionando a
aplicagao em qualquer equipamento de caracteristicas de operagao semelhante.
Assim, a validacao reforca a confiabilidade da avaliacio do modelo e oferece

informagoes valiosas para aprimorar seu desempenho em aplicacoes reais.

3.4
Métricas para Avaliacao

O formato da matriz de confusao é utilizada para avaliar os resultados
da classificacdo experimental. Esta matriz possui eixos que representam os

Classificacoes reais e os Classificagbes previstas, e o valor em cada quadrante
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refere-se ao nimero percentual de registros de uma categoria especifica que sao
classificados em uma certa categoria pelo total de amostras, seja corretamente
ou nao. (MINH, 2024) Esses quadrantes, demonstrados na Figura 3.7, tém

nomes especificos de acordo com sua interpretacao qualitativa descrita abaixo:

— Verdadeiros Positivos (TP) - o niimero de instancias positivas correta-

mente classificadas;

— Verdadeiros Negativos (TN) - o niimero de instancias negativas correta-

mente classificadas;

— Falsos Positivos (FP) - o nimero de instancias negativas incorretamente

classificadas como positivas;

— Falsos Negativos (FN) - o nimero de instdncias positivas incorretamente

classificadas como negativas.

Positive Negative

Predicated Class
Positive

Negative

Figura 3.7: Exemplo Utilizacao de Matriz de Confusdo para interpretagao de
resultados de métodos de classificagao.(MINH, 2024)

TP+ TN
A ’ . — _1
RS = T by TN+ FP+ FN (3-1)
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E possivel calcular KPIs que auxiliam na interpretacao desta matriz e
também reforcam o foco no que deve ser avaliado ou é mais importante para a
avaliacao da solu¢ao do problema proposto. Por exemplo, a Acuracia definida
na Equagao 3-1, um KPI que sera utilizado para avaliacao neste trabalho,
representa a porcentagem de classifica¢Oes corretas em relacao ao niimero total
de amostras testadas.

Além da Acuracia que serd o principal indicador avaliado serd a Razao
de Falsos Positivos (FPR), este indicador mede a razao percentual de amostras
com estado negativo que foram classificadas incorretamente como positivo. A
Equagao 3-2 expoe o método de calculo do indicador que busca preservar o
erro, valorizando o modelo que néao classifica incorretamente uma amostra de

sem anormalidade.

FP
FPR= ——— -
R TN+ FP (3-2)

3.5
Metodologia Experimento Inicial

Nesta secao, sera exposto o primeiro experimento realizado dentro da
hipdtese proposta e apresentadas as principais métricas e resultados dos testes.
Sera, através de um resumo grafico, apresentada o fluxo de trabalho em
cada experimento, principalmente relacionado aos casos base, sem a utilizacao
do PCA descrito no Capitulo anterior deste trabalho e com a aplicacao da

ferramenta.

3.5.1
Descricao Experimento com 2 Turbinas

Inicialmente, o experimento proposto é de apenas uma turbina compondo
o conjunto de treino do algoritmo e a validacao do modelo sendo realizado em
um segundo aerogerador. A Figura 3.8 detalha o fluxo do experimento. Foi
aplicado o CNN na base de dados com inten¢ao de balanceamento das catego-
rias das amostras, principalmente com intencao de diminuicao da quantidade
de registros. Isto foi necessario devido a capacidade computacional limitada
que mesmo utilizando clusterizagao local para o treinamento nao conseguiu
ultrapassar a barreira de processamento. A solucao foi utilizar o metodo de
clusterizacao para selecao de amostras representativas para treinamento sem

perder a capacidade de extrapolacao de caracteristicas.
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Figura 3.8: Representacao esquematica do experimento inicial proposto

Apos aplicagao do CNN, ha entdo o desenvolvimento de dois modelos
paralelos para comparacao: 1- Modelo com todas as medidas disponiveis
do equipamento monitorado como caracteristicas do modelo; e 2- Aplicacao
do PCA com objetivo de reducao de caracteristicas a partir da andlise de
principais componentes. Dessa forma, os primeiros resultados foram obtidos,

caracterizando o aspecto promissor da hipdtese levantada.

3.5.2
Premissas aplicacao PCA

Aspecto necessario quando é abordada a aplicacao do PCA é o threshold
de variancia escolhido para determinacgao da quantidade de componentes serao
utilizadas e definidas no modelo. Neste caso, foi definido a escolha de 99 %
da variancia devido intencao de manter o conservadorismo e buscar perder o
minimo de caracteristicas possiveis para o algoritmo de classificacao.

As Figuras 3.10 e 3.9 demonstram através do grafico do tipo pair plot a

dispersao grafica entre todas as componentes selecionadas a partir do limite
definido.
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3.6
Metodologia Experimento Completo

3.6.1
Validacao com 5 Turbinas

O proximo passo da pesquisa é expansao e avaliagdo da modelagem para
mais turbinas com objetivo de avaliar como o modelo se comporta variando
os individuos utilizados no dataset de treino e de validacao. Foram utilizadas

todas as turbinas mencionadas na Tabela 3.2.

3.6.2
Experimento com 2 Turbinas no Conjunto de Treinamento

A evolugdo da pesquisa na busca de um modelo capaz de identificar
anomalias e principalmente possibilitar a escalabilidade da utilizacao da fer-
ramenta para outros equipamentos de caracteristicas semelhantes passa por
buscar aumentar a robustez e expor o algoritmo ao maximo de situacoes as-
pectos operacionais possiveis. Portanto, a proposta é desenvolver um conjunto
de amostras para treinos que seja uma fusao de bases de dados de mais de
uma turbina. Esta proposicao visa aumentar a heterogeneidade das amostras
considerando que turbinas distintas, apesar de possuirem mesmas caracteris-
ticas de instalagao e esquipamentos, possuem exposicao a fendomenos naturais
ligeiramente distintos por estarem posicionadas em localizagoes diferentes.

A Figura 3.11 demonstra visualmente os passos propostos na aplicacao
do experimento até a avaliacdo das métricas. A fusdo das bases de dados
das duas turbinas propostas ocorre no momento inicial antes da aplicacao
das ferramentas computacionais de tratamento de dados mencionadas no
experimento anterior.

Mantendo os parametros para extracao de caracteristicas e treinamento
do algoritmo, as métricas foram calculadas considerando todas as combinagoes
entre as 5 turbinas destacadas. O objetivo ¢ verificar a robustez do algoritmo

e a dependéncia dos resultados em relagao a base de dados de treinamento.

3.7
Descricao estratégia de processamento de dados

O grande desafio do teste de diversos cenarios com uma disponibilidade
muito grande de amostras em cada base de dados, aproximadamente 2 anos
de dados utilizados, é o tempo de processamento para os treinamentos e testes

realizados.
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Figura 3.11: Representagao esquematica do experimento completo

A estratégia utilizada foi de paralelizar o processamento de todos os
cenarios utilizando a biblioteca Concurrent na linguagem Python. Assim,
foi possivel realizar 3 iteragoes com 20 treinamentos realizados de forma
simultanea e um tempo total aproximado de processamento em 6 horas.

Cada cenério consiste em um fluxo completo de dados como apresentado
nas sessoes anteriores, ou seja, desde a aquisicio dos dados disponiveis,
fusdo dos dados de mais turbinas a depender do experimento em questao,
tratamentos de pré-processamento quanto a qualidade de cados, CNN e PCA
quando aplicavel. Somente entao ¢é realizado o treinamento do classificador
SVM para teste e validacao conforme proposto. O Pseudo-cddigo proposto é

exposto no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Fluxo Completo de Dados para Classificagao SVM

1

[| para cada cendrio em conjunto_de cendrios faga

2 Aquisicao dos Dados: adquirir dados(cenéario)

Fusao dos Dados de Multiplas Turbinas (se aplicavel): se
miltiplas_turbinas (cendrio) entao

dados_fusionados = fundir_ dados(dados) senédo

5 dados fusionados = dados

10

11

12
13

14
15

16

17

Pré-Processamento dos Dados:
preprocessar__dados(dados__ fusionados)
Aplicar CNN (se aplicavel): se cnn_aplicivel(cendrio) entéo

dados_cnn = aplicar  CNN(dados_ preprocessados) senao

dados cnn = dados_ preprocessados
Aplicar PCA (se aplicavel): se pca_aplicdvel(cendrio) entao

dados_pca = aplicar  PCA(dados_ cnn) senao

dados_pca = dados_ cnn

Dividir os Dados em Conjuntos de Treinamento e Teste:
treino_ X, teste_ X, treino_y, teste_y = dividir_dados(dados_pca)

Treinar o Classificador SVM: treinar_ SVM(treino_ X, treino_y)

Testar o Classificador SVM: previsoes =
testar  SVM(classificador  SVM, teste X)

Validar os Resultados: resultado_validacao =
validar_resultados(previsoes, teste_y)

Exibir ou Salvar os Resultados:

exibir_ resultados(resultado_ validacao)




4
Discussao e Resultados

Neste capitulo, serao apresentados e discutidos os resultados obtidos a
partir da aplicacdo dos métodos de aprendizado de maquina para a detec-
¢ao de anomalias em turbinas edlicas dispostos na metodologia do capitulo
anterior. Inicialmente, descrevemos o conjunto de dados utilizado e as eta-
pas de pré-processamento realizadas para garantir a qualidade dos dados. Em
seguida, detalhamos o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina
empregados, como Agrupamento por Vizinho mais préximo (CNN), Andlise
de Componentes Principais (PCA) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)
na deteccao de anomalias na operacao de turbinas edlicas.

Por ultimo nesse capitulo, sera apresentado a expansao do experimento
inicial considerando 5 turbinas para os conjuntos de treino e teste avaliando a
robustez do modelo e a capacidade de aplicagao em larga escala, principalmente
apicado a grandes frotas de turbina. Serd mantido a métrica principal de
avaliacdo como a Acuracia definida no Capitulo 3, entretanto o formato
grafico de apresentacao sera distinto. O Mapa de Calor baseado no indicador
mencionado proporcionara uma melhor comparacao entre o resultado dos

modelos e de todos os cenarios e testes realizados.

4.1
Resultados Modelagem Inicial

Preliminarmente, como forma de teste da metodologia, foi feita a classi-
ficacdo do modelo inicialmente dividindo os datasets individuais na propor¢ao
de 70 %/30 % para conjuntos de treino e teste, respectivamente. Os resultados
das matrizes de confusao sao apresentados nas Figuras 4.1. A Figura 4.2 de-
monstra os resultados com a aplicagdo do PCA no conjunto de dados originais.

E importante destacar que foram utilizadas as varidveis de processo e as
variaveis relacionadas ao gerador, conforme apresentado na Tabela 3.1. Esses
dados foram consolidados em uma base de dados ordenada temporalmente,

com amostras coletadas de forma sincronizada.

4.2
Resultados Modelagem com Validacao Cruzada

Portanto, a partir da validacao inicial do modelo, o proximo passo é a
expansao para a validagao cruzada, ou seja, o treino e o teste do algoritmo ¢é

feito com o dataset da turbina original mas a validagao é feito com dados de
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Figura 4.1: Matriz de Confusao Modelo Puro - WTG22

Acuracy:90.89%

Normal

29.52%

Real Targets
Attention

Critical

Normal Attention Critical
Targets Predicted

Figura 4.2: Matriz de Confusao Modelo PCA - WTG22
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uma segunda turbina que o algoritmo nunca teve contato. O objetivo é testar
capacidade de generalizar os resultados e de avaliar outros individuos que nao
tenham participado do dataset de treinamento. Dessa forma, sdo expostos nas
Figuras 4.3 e 4.4 os resultados da classificacao cruzada ao considerar o cenario

exposto.

Acuracy:98.6%

Real Targets
Attention Normal

Critical

Normal Attention Critical
Targets Predicted

Figura 4.3: Matriz de Confusao Modelo Puro - WTG22 e WTG48

4.3
Apresentacao, Comparacao de Métricas e Consideracoes sobre o Experi-
mento Inicial

De forma resumida, a Figura 4.5 mostra um grafico de barras com a
medida de acuracidade comparativa entre os resultados com o chamado modelo
puro, ou seja, com todas as entradas originais versus o modelo com a analise
de componentes principais e também os resultados para aplicagdo do modelo
de validagao cruzada em ambos os cenarios.

Este experimento demonstrou que, com uma precisao superior a 90 %, é
possivel classificar a degradacao do conjunto de rolamentos do gerador em uma
turbina edlica. O uso combinado de CNN e PCA resultou em uma reducao
na complexidade de entrada sem comprometer a identificacdo de situagoes

de falha, pois conforme a Figura 4.2 demonstra, somente 3.5 % das amostras



Capitulo 4. Discussido e Resultados 47

Acuracy:91.28%

30.73% 2.59% 0.04%

Normal

Real Targets
Attention

30.69%

Critical

Normal Attention Critical
Targets Predicted

Figura 4.4: Matriz de Confusao Modelo PCA - WTG22 e WTG48
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Figura 4.5: Grafico de Barras Comparagao Acuracidade entre Cenarios Preli-
minares
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de falha foram classicadas como normal. E importante destacar que, como o
objetivo é implementar uma aplicagao de avaliagao em tempo real, o impacto
de falsos positivos, é significativo na gestao da manutencao de ativos, por isso,
um numero muito baixo de falsos positivos afeta positivamente o processo e
evita custos e tempo desnecessarios associados a substituicoes desnecessarias.

Os resultados do teste de validacao cruzada também sao importantes para
demonstrar que o comportamento de falha é bastante semelhante, independen-
temente do individuo avaliado. Portanto, em situacdes onde a disponibilidade
de dados CMS para treinamento é curta, é possivel usar dados rotulados de
outra turbina edlica similar, mantendo a precisao. A progressao deste trabalho
envolveria aumentar o nivel de detalhamento na avaliacao da criticidade da

falha e até mesmo diagnosticar o tipo especifico de falha.

4.4
Expansao do Experimento para 5 turbinas

O proximo passo da pesquisa é a expansao e avaliagao da modelagem para
mais turbinas com objetivo de avaliar como o modelo se comporta variando
os individuos utilizados no conjunto de treino e de valida¢do. Foram utilizadas
todas as turbinas mencionadas na Tabela 3.2 para dois formatos de avaliagao:
Expansao do Experimento inicial para teste em todas as turbinas selecionadas;
e Experimento Completo proposto determinando o conjunto de treino com
duas turbinas.

A implementagao do pipeline proposto, conforme descrito na metodo-
logia desta pesquisa, no conjunto de dados das turbinas estudadas permitiu
aprofundar a compreensao da aplicacao, especialmente em relagdo as con-
di¢Oes operacionais das turbinas. As condigbes apresentadas na Tabela 3.2
expoem um contexto de falha principal similar, porém com condi¢oes se-
cundarias distintas. Os resultados de acuracidade dos modelos, apresentados
nas Figuras 4.6 e 4.7 para os modelos puro e com PCA, respectivamente,
indicam alguns aspectos criticos. Em particular, destacam-se negativamente
os resultados referentes as Turbinas WTG24 e WTG44, ambas associadas a
problemas especificos, como falha de sensor e ma lubrificacao do eixo principal,

respectivamente.

4.4.1
Anadlise Resultados de Acuracidade Baixa

No caso da WTG24, destaca-se a necessidade crucial de avaliacao e ve-

rificagdo da qualidade dos dados para assegurar a correta interpretacao dos



Capitulo 4. Discussido e Resultados 49

0.43

WTG12

o
~
g 0.37
2
=
£
g
S0 - 0.36 0.43 0.46
=3
ul
:
3
§ - 0.37 0.31 0.46

0.41

WTG48

i i
WTG12 WTG22 WTG24 WTG44 WTG48
WTGs Validagao

Figura 4.6: Mapa de Calor com valores de acuracidade por modelo avaliado -
Modelo Puro

resultados dos modelos, uma vez que medi¢oes incorretas impactam direta-
mente a performance e a confiabilidade do trabalho realizado. A Figura 4.8
apresenta um grafico fornecido pelo fabricante apds uma investigacao técnica
da falha. Mesmo assim, por meio da andlise técnica de outros sensores dispo-
niveis e da inspecao local, o fabricante conseguiu realizar o diagnéstico correto
apods a parada total do aerogerador causando um atraso significativo na solugao
do impacto da perda energética devido indisponibilidade da turbina.

Embora por razoes distintas, a WTG44 também apresenta um padrao
de acuracidade baixo nos modelos avaliados. Buscando mais informagoes
sobre a condigao operacional da turbina, conforme relatado em relatério pelo
fabricante apds inspecoes e ensaios realizados, foi identificada uma condicao
de ma lubrificacao no eixo principal que, aliada a falha existente no rolamento
analisado, alterou o padrao vibracao esperado. Essa situacdo evidencia uma
baixa capacidade de desassociacdo de falhas, especialmente quando ocorrem

em sistemas distintos do aerogerador.
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Figura 4.7: Mapa de Calor com valores de acuracidade por modelo avaliado -
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Figura 4.8: Grafico retirado do relatério de falha de sensor entregue pelo
fabricante da turbina
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4.4.2
Consideracoes acerca dos resultados

Além dos bons resultados exibidos na Figura 4.6, é relevante ressaltar
que especialmente para as turbinas WTG12, WTG22 e WTG48, a robustez
do modelo ao ser testado em turbinas que apresentam problemas exclusi-
vamente relacionados ao sistema em estudo. Por exemplo, a WTG12, que
sofre degradacao em ambos os rolamentos do gerador, e a WTG22, com um
problema secundario no eixo rapido acoplado entre a gearboxr e o gerador,
demonstraram um desempenho consistente. A WTG48, que nido apresentava
nenhuma condi¢ao secundaria conhecida, também mostrou uma boa capaci-
dade de identificacdo das falhas nas demais turbinas.

Adicionalmente, uma contribuicdo significativa para o objetivo da pesquisa
foi a confirmacao dos resultados apds a aplicacao da analise de componentes
principais, como mostrado na Figura 4.7. Embora se esperasse uma queda na
performance dos modelos devido a reducgao das features disponiveis, observou-
se uma melhora em alguns casos. Uma possivel explicacao para essa melhora
pode estar associada a simplificacdo dos componentes, preservando apenas

aqueles que carregam as principais assinaturas das falhas estudadas.

4.4.3
Analise Razao de Falsos Positivos

A acuracidade foi escolhida como o principal indicador de investigacao
nesta pesquisa, por ser uma medida que reflete a capacidade do modelo em
acertar as classificacoes versus o total de classificacoes realizadas. Além disso,
um indicador complementar importante é o percentual de falsos positivos
(FPR), que resulta da aplicagdo do modelo. O FPR é calculado pela razao entre
a quantidade de amostras classificadas como anormais (Atengao ou Criticas) e
o total de amostras cuja classificacao real é normal. Com isso, busca-se avaliar a
robustez do modelo em evitar a indicagao de falhas em momentos e/ou turbinas
que nao apresentam degradacao. Esse objetivo é crucial devido ao custo de
oportunidade associado a atuagao desnecessaria da equipe de manutencao em
um complexo edlico, o que pode resultar na alocagao de recursos em uma
turbina que nao requer manutencao, deixando de atender outra que demanda
intervencao imediata.

Os mapas de calor apresentados nas Figuras 4.9 e 4.10 mostram os valores
de FPR calculados para todos os modelos testados. Os resultados do modelo
puro confirmam a robustez dos testes realizados nas turbinas WTG12, WTG22

e WTG48. No entanto, é importante destacar que os modelos validados na
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WTG22 apresentam um valor maior de FPR, o que merece atencao.
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Figura 4.9: Resultados de FPR para modelo puro considerando amostrais com
categoria Normal

Mais especificamente, os resultados obtidos apds a aplicacao do PCA,
como exposto na Figura 4.10, mostram um aumento consideravel do valor de
FPR em comparacao com o modelo puro. Embora a acuracidade desse modelo
permaneca em bons padroes, o aumento no FPR sugere que esses modelos
podem introduzir impactos negativos na operacao, resultando em possiveis

falsas indicacoes de falhas durante o funcionamento normal das turbinas.

4.5
Hipotese de 2 Turbinas no Conjunto de treinamento

A proxima hipétese testada envolveu a possibilidade de utilizar um nu-
mero maior de turbinas no conjunto de treinamento. O objetivo principal dessa
abordagem ¢é fornecer ao classificador uma quantidade mais ampla e diversi-
ficada de caracteristicas e possibilidades durante o processo de treinamento.
Ao aumentar a variedade de dados de entrada, espera-se que o classificador
possa absorver uma gama mais extensa de padrdes e comportamentos, o que,
por sua vez, pode expandir significativamente sua capacidade de identificar

e generalizar essas caracteristicas no conjunto de validacao. Essa estratégia
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Figura 4.10: Resultados de FPR para modelo PCA considerando amostrais
com categoria Normal

visa nao apenas melhorar a precisao do modelo, mas também aumentar sua
robustez e adaptabilidade a diferentes cenarios operacionais. O pipeline pro-
posto para essa abordagem esta detalhadamente ilustrado na Figura 3.11, onde
cada etapa do processo é descrita, desde a coleta e preparagao dos dados até a
fase de validagao e avaliagdo do desempenho do classificador. Essa figura serve
como um guia visual para entender a complexidade e a abrangéncia do método
implementado, destacando a importancia de cada componente no sucesso do

modelo de classificacao.

4.6
Discussao dos resultados obtidos

Baseado no mesmo formato de analise realizado nas se¢des anteriores, é
possivel avaliar os resultados obtidos pelo classificador treinado com amostras
de duas turbinas distintas, conforme ilustrado nas Figuras 4.11 e 4.12 para
os modelos puros e com PCA, respectivamente. Inicialmente, destaca-se que
os resultados mais elevados de acuracia estao associados as turbinas WTG12,
WTG22 e WTG48, seguindo o padrao observado no experimento anterior.

Esse comportamento sugere uma consisténcia na capacidade do classificador
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em identificar corretamente as caracteristicas dessas turbinas especificas. Di-
ferentemente do experimento anterior, os resultados dos testes utilizando a
ferramenta de PCA néao se mostraram eficazes. De modo geral, os valores de
acuracia foram inferiores quando comparados aos obtidos sem a utilizacdo do
PCA. Essa observacao pode indicar que, para este conjunto especifico de da-
dos e configuracao, a aplicacdo do PCA nao contribuiu para a melhoria do
desempenho do modelo. Isso ressalta a importancia de avaliar criticamente a
aplicacao de técnicas de pré-processamento de dados, uma vez que sua eficacia
pode variar significativamente dependendo do contexto e das caracteristicas

dos dados utilizados.
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Figura 4.11: Mapa de Calor com valores de acuracidade por modelo avaliado -
Modelo Puro

Desde o inicio da exposicao dos resultados desta pesquisa, a acuracia
tem se destacado como o principal indicador de avaliacao dos modelos e das
hipoteses apresentadas. Entretanto, a avaliacao adicional relacionada a razao
percentual de falsos positivos (FPR) também é determinante para definir a
validade do modelo em relagao ao objetivo buscado. A escolha da avaliacdo de
falsos positivos é crucial porque uma falsa sinalizacao de falha pode desviar
o foco do gestor de outra turbina que realmente estd em falha, tornando a
gestao do ativo ineficiente. Por isso, a certeza da falha é muito importante. A

minimizacao de falsos positivos garante que os recursos de manutencao sejam
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Figura 4.12: Mapa de Calor com valores de acuracidade por modelo avaliado -
Modelo PCA

direcionados corretamente, evitando intervengoes desnecessarias e assegurando
que as turbinas que realmente necessitam de atencao sejam priorizadas.

A Figura 4.13 apresenta os indicadores de FPR relacionados aos mesmos
testes realizados nos resultados da Figura 4.11, com foco principal no percen-
tual de classificagoes erradas entre a operacao da turbina com anomalias ou
em condicao normal. Em alguns casos, como nas classificagoes para validagao
da turbina WTG12, diversos modelos apresentaram acurécia inferior a 70 %,
porém com valor de FPR zerado ou muito préoximo de zero. Isso indica que,
embora o modelo tenha tido dificuldade em determinar o nivel de criticidade
da anomalia, ele conseguiu identificar a presenca de uma anomalia na operagao
da turbina.

Destaca-se uma mudanca de comportamento nas classificagbes de valida-
¢ao da turbina WTG22, que apresentou desempenho positivo nos modelos trei-
nados com as turbinas WTG12 e WTG48, mas nao obteve nenhuma melhora
nos modelos com dataset de treinamento combinado. Pelo contrario, houve
uma degradacgao da performance. Essa degradagao foi reforcada pela avaliagao
do indicador de FPR, demonstrando uma baixa capacidade de generalizacao
desses modelos nessas condi¢oes. Em contrapartida, modelos treinados com a
WTG22 obtiveram 6timos resultados nas validagoes com as demais turbinas.

Ao analisarmos os resultados de FPR relacionados aos experimentos trei-
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Figura 4.13: Resultados de FPR para modelo puro considerando amostrais com
categoria Normal

nados com o dataset apds a aplicagao da ferramenta de PCA, observamos que
o desempenho é inferior quando comparado ao modelo puro e, especialmente,
em relacao aos testes realizados com apenas uma turbina no dataset de treino.
Ainda assim, alguns conjuntos de treino apresentaram resultados dentro do es-
perado, principalmente aqueles que envolveram as turbinas WTG12, WTG22
e WTG4S.

A PCA busca, através da transformacao do espaco vetorial, identificar as
principais componentes que carregam a maior variancia possivel do conjunto de
dados. No entanto, a fusao de dois conjuntos de dados distintos pode introduzir
uma quantidade significativa de ruido, o que dificulta a correta identificacao das
caracteristicas relacionadas as anomalias estudadas. Esse ruido adicional pode
mascarar as variagoes importantes que a PCA deveria capturar, resultando em
uma performance inferior dos modelos treinados com esses dados.

Por outro lado, os conjuntos de treino que envolveram as turbinas
WTG12, WTG22 e WTG48 conseguiram manter um desempenho satisfatorio,
indicando que, nesses casos especificos, a PCA foi capaz de extrair componentes
relevantes que ajudaram na identificacdo das anomalias. Isso sugere que a
eficicia da PCA pode variar significativamente dependendo da natureza dos
dados e da combinacao de turbinas utilizadas no treinamento.

Em resumo, enquanto a aplicacdo da PCA pode trazer beneficios na
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reducdo dimensional e na captura de varidncias significativas, sua eficacia
pode ser comprometida pela introdugdo de ruido ao combinar conjuntos de
dados distintos. Portanto, é crucial considerar cuidadosamente a composi¢ao

dos datasets de treino ao utilizar PCA para garantir que as caracteristicas

essenciais das anomalias nao sejam obscurecidas.

WTGs Treinamento

Figura 4.14: Resultados de FPR para modelo PCA considerando amostrais
com categoria Normal
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5
Consideracoes Finais

Este capitulo finaliza o estudo, oferecendo uma visao geral dos principais
resultados e contribuigoes. Primeiramente, serdao destacados os achados mais
significativos e suas implicagoes para a deteccao de anomalias em turbinas
edlicas. Em seguida, serao discutidas as limitagoes encontradas ao longo da
pesquisa, proporcionando uma analise critica dos desafios enfrentados. Por
fim, serao apresentadas sugestoes para pesquisas futuras, indicando diregoes

promissoras para o aprofundamento dos estudos nesta area.

5.1
Recapitulacao dos principais resultados e contribuicoes do estudo

E fundamental destacar o cumprimento do objetivo principal deste
trabalho, que foi desenvolver uma ferramenta capaz de auxiliar na gestdao de
ativos edlicos. Esta ferramenta visa identificar turbinas com anomalias durante
a operagao e direcionar as equipes de operagao e manutencao para atuar nessas
turbinas antes que ocorra uma falha catastrofica. Tal abordagem nao apenas
resultard em uma significativa economia financeira, relacionada aos custos
de ferramentas, horas de trabalho, engenharia e sobressalentes, mas também
proporcionara uma extensao da vida 1til dos equipamentos. Isso, por sua vez,
impulsionara o retorno dos projetos e oferecera uma grande contribuicao para
a sustentabilidade no futuro.

Este estudo apresentou uma analise de proposta de aplicacao da PCA em
conjunto com um modelo de classificacao SVM para a deteccdo de anomalias
nos rolamentos dos geradores de turbinas edlicas em comparacdo ao mesmo
classificador treinado sem a ferramenta de reducao de varidveis, utilizando
dados de vibracao do sistema de monitoramento de condigdo (CMS). Foram
realizados experimentos com cinco turbinas diferentes, incluindo testes onde
uma turbina foi utilizada para treinamento e outra para validagao, além de
experimentos onde os conjuntos de dados de duas turbinas foram combinados
para o treinamento e posteriormente validados em uma terceira turbina. Estas
turbinas foram selecionadas apods analise exploratoria dos dados disponiveis
além da consideracao das informacgoes compartilhada pelo fabricante das
turbinas através de laudos técnicos apds as falhas confirmadas.

Os principais resultados indicam que a aplicacdo de PCA pode, em alguns
casos, melhorar a capacidade do modelo de identificar anomalias, especialmente

quando os dados de treinamento sao limitados a uma tunica turbina como
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apresentado na comparacao dos cendrios onde modelos que tinham baixa
performance (abaixo de 80%) melhoram alguns pontos percentuais. Vale
destacar que de fato, o modelo puro, na maior parte das vezes teve performance
superior ao PCA aplicado, mantendo na maior parte dos casos resultados acima
de 90% para turbinas sem falhas secunddrias que impactaram a identificacao.

Paralelamente, a combinacao de conjuntos de dados de diferentes turbi-
nas para o treinamento apresentou desafios adicionais que pode dificultar a cor-
reta identificacdo das caracteristicas relacionadas as anomalias. Em particular,
os modelos treinados com dados combinados mostraram uma performance in-
ferior em comparacgao aos modelos treinados com dados de uma tinica turbina.
Por outro lado, é muito importante destacar a simplicidade do modelo com
aplicacao do PCA em comparacao ao modelo puro, permitindo uma aplicacao
mais simples e leve, ao considerar a aplicagao destes modelos de configuracao
em algum sistema embarcado para alarmes.

De qualquer modo, a aplicacao do pipeline de dados proposto mostrou-se
promissor e eficaz sob determinadas condigoes para auxiliar a gestao de ativos
durante sua operacao e manutencao apontando as turbinas que possuem maior
desvio de condigao operacional dentro do portifélio avaliado.

As contribuicoes deste estudo incluem a demonstracdo da eficacia e
das limitagoes da PCA na redugao dimensional e na captura de variancias
significativas em dados de vibracao de turbinas edlicas. Além disso, o estudo
destaca a importancia de considerar a composicao dos datasets de treinamento
ao aplicar técnicas de reducao dimensional, para garantir que as caracteristicas
essenciais das anomalias nao sejam obscurecidas.

Em conclusao, este estudo contribui para a compreensao da aplicacao de
PCA e SVM na deteccao de anomalias em turbinas edlicas, destacando tanto
os beneficios quanto as limitagoes dessas abordagens. Entretanto, a principal
contribuicdo do trabalho nao é relacionado as ferramentas utilizadas e sim
com relagao ao pipeline proposto, uma vez que isto pode direcionar a equipe
de engenharia de operacao e manutencao de turbinas edlicas para uma atuagao
antecipada e mais agil na corre¢ao de anomalias encontradas permitindo assim
uma melhor visao e uma melhor medida de risco associado. Por isso, futuros
trabalhos devem continuar a explorar e aprimorar essas técnicas, visando a
criacao de modelos mais robustos e precisos para a manutencao preditiva de

turbinas edlicas.
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5.2
LimitacoOes e sugestoes para trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta algumas limi-
tagoes. Uma das principais é a dificuldade de identificacdo quando existem
anomalias secundérias, como falhas de sensores ou anomalias em outros com-
ponentes que possam influenciar nas medigoes e que nao foram consideradas
durante o treinamento do modelo. Essas limitagoes sugerem que futuros traba-
lhos devem considerar de modo intencional a inclusao de dados adicionais que
possam capturar essas variaveis, melhorando assim a robustez e a generalizagao
dos modelos.

Atualmente, uma limitacdo que também se apresenta como uma opor-
tunidade para estudos futuros é o fato de que a combinagao de conjuntos de
dados de diferentes turbinas na aplicagdo do PCA nao produziu resultados
satisfatérios, comprometendo a escalabilidade do modelo. Portanto, trabalhos
futuros poderiam explorar melhor as componentes escolhidas e principalmente
a formacao dos datasets de treino, propondo diferentes premissas e até mesmo
datasets mais completos ou com mais turbinas. Outras propostas de estudo
consistem em avaliar técnicas diferentes de pré-processamento de dados para
mitigar essa limitagdo, bem como investigar outras abordagens de reducao
dimensional que possam ser mais robustas a essas variacoes.

Além disso, a aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo poderia
ser explorada para melhorar a detecgdo de anomalias em dados de vibragao
de turbinas. Essas técnicas apresentam bons resultados em diversas areas de
deteccao de falhas e poderiam oferecer melhorias significativas em relagao
aos métodos tradicionais de classificacdo, principalmente com a quantidade

de variaveis e informagoes disponiveis.



6

Referéncias bibliograficas

ABADIE, L. M.; GOICOECHEA, N. Old wind farm life extension vs. full repowering:
a review of economic issues and a stochastic application for spain. Energies, v. 14,
n. 12, p. 3678, 2021.

ABDULLAH, D. M.; ABDULAZEEZ, A. M. Machine learning applications based
on svm classification a review. Qubahan Academic Journal, v. 1, n. 2, p. 81-90,
2021.

ABEEOLICA. Relatério Anual 2023. [S.], 2023. Disponivel em:
https://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2024 /11 /424 _ABEEOLICA_
RELATORIO-ANUAL_2023_DIGITAL_V3.pdf.

BADUREK, C. A. wind turbine. 2024. Encyclopedia Britannica. Accessed: 2024-
09-08.

BATISTA, G. E. A. P. A,; PRATI, R. C.;; MONARD, M. C. A study of the behavior
of several methods for balancing machine learning training data. ACM SIGKDD
Explorations Newsletter, v. 6, n. 1, p. 20-29, 2004.

BERK, R. A. Support vector machines. In: . Statistical Learning from a
Regression Perspective. [S.|.: s.n.], 2008. p. 1-28.

CARTELLI, F. A Novel Framework for Condition-Based Maintenance and
Performance Analysis Using Data-Driven Approaches. Tese (Doutorado) —
Politecnico di Torino, 2023.

CCEE, C. de Comercializacdo de E. E. Nota Técnica NT CCEE - 0046/2020:
Apresentacao do Relatério de Custo das Fontes Incentivadas. S3o Paulo,
Brasil, 2020.

CHANG, C. C. W. et al. Recent advancements in condition monitoring systems for
wind turbines: A review. Energy Reports, v. 9, p. 22-27, 2023.

CHANG, C. C. W. et al. Recent advancements in condition monitoring systems for
wind turbines: A review. Energy Reports, v. 9, p. 22-27, 2023.

CHAPLOT, A.; CHOUDHARY, N.; JAIN, K. A review on data level approaches
for managing imbalanced classification problem. International Journal of Data
Science, v. 6, n. 2, p. 91-97, 2019.

CHEN, H. et al. Early fault warning method of wind turbine main transmission
system based on scada and cms data. Machines, v. 10, n. 11, p. 1018, 2022.

CHOU, C-H.; KUO, B.-H.; CHANG, F. The generalized condensed nearest
neighbor rule as a data reduction method. In: 18th International Conference on
Pattern Recognition (ICPR’06). Hong Kong, China: [s.n.], 2006. p. 556-559.


https://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2024/11/424_ABEEOLICA_RELATORIO-ANUAL_2023_DIGITAL_V3.pdf
https://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2024/11/424_ABEEOLICA_RELATORIO-ANUAL_2023_DIGITAL_V3.pdf

Capitulo 6. Referéncias bibliograficas 62

DAO, C.; KAZEMTABRIZI, B.; CRABTREE, C. Wind turbine reliability data
review and impacts on levelised cost of energy. Wind Energy, v. 22, p. 1848-
1871, 2019.

ENEVOLDSEN, P.; XYDIS, G. Examining the trends of 35 years growth of key
wind turbine components. Energy for Sustainable Development, v. 50, p. 18—
26, 2019.

GIPE, P.; MGLLERSTR6M, E. An overview of the history of wind turbine develop-
ment: Part i—the early wind turbines until the 1960s. Wind Engineering, v. 46,
n. 6, p. 1973-2004, 2022.

GIPE, P.; MGLLERSTRG6M, E. An overview of the history of wind turbine deve-
lopment: Part ii—the 1970s onward. Wind Engineering, v. 47, n. 1, p. 220-248,
2023.

GOES, M. et al. Wind power projects in brazil: challenges and opportunities incre-
asing co-benefits and implications for climate and energy policies. Environment,
Development and Sustainability, v. 23, p. 15341-15367, 2021.

HAND, D. J.; BATCHELORT, B. G. Experiments on the edited condensed nearest
neighbor rule. Information Sciences, v. 14, p. 171-180, 1978.

HASAN, B. M. S.; ABDULAZEEZ, A. M. A review of principal component analysis
algorithm for dimensionality reduction. Journal of Soft Computing and Data
Mining, v. 2, n. 1, p. 20-30, 2021.

HASSAN, Q. et al. The renewable energy role in the global energy transformations.
Renewable Energy Focus, v. 48, p. 100545, 2024.

HIRA, Z. M.; GILLIES, D. F. A review of feature selection and feature extraction
methods applied on microarray data. Advances in Bioinformatics, v. 2015, n. 1,
p. 1-13, 2015.

HYERS, R. et al. Condition monitoring and prognosis of utility scale wind turbines.
Energy materials, v. 1, n. 3, p. 187-203, 2006.

IGBA, J. et al. Effect of preventive maintenance intervals on reliability and
maintenance costs of wind turbine gearboxes. Wind Energy, v. 18, n. 11, p.
2013-2024, 2015.

JANKAUSKAS, M. et al. Exploring the limits of early predictive maintenance in
wind turbines applying an anomaly detection technique. Sensors, v. 23, n. 12,
p. 5695, 2023.

KAVZOGLU, T.; COLKESEN, I. A kernel functions analysis for support vector
machines for land cover classification. International Journal of Applied Earth
Observation and Geoinformation, v. 11, p. 352-359, 2009.

KONG, K. et al. Progress and trends in damage detection methods, maintenance,
and data-driven monitoring of wind turbine blades—a review. Renewable Energy
Focus, v. 44, p. 390-412, 2023.



Capitulo 6. Referéncias bibliograficas 63

LEVITT, J. The handbook of maintenance management. [S.l.]: Industrial
Press Inc., 2009.

MINH, N. Q.; KHIEM, N. T.; GIANG, V. H. Fault classification and localization in
power transmission line based on machine learning and combined cnn-Istm models.
Energy Reports, v. 12, p. 5610-5622, 2024.

NEJAD, A. R. et al. Wind turbine drivetrains: state-of-the-art technologies and
future development trends. Wind Energy Science, v. 7, n. 1, p. 387-411, 2022.

PANDIT, R. et al. Scada data for wind turbine data-driven condition/performance
monitoring: A review on state-of-art, challenges and future trends. Wind Engine-
ering, v. 47, n. 2, p. 422-441, 2023.

PENG, H. et al. Analysis of wind turbine equipment failure and intelligent operation
and maintenance research. Sustainability, v. 15, n. 10, p. 8333, 2023.

PENG, J. et al. Wind turbine failure prediction and health assessment based
on adaptive maximum mean discrepancy. International Journal of Electrical
Power & Energy Systems, v. 134, p. 107391, 2022.

QIN, S.; WANG, R.; FU, D. Research on wind turbines fault diagnosis technology
based on cms data feature extraction. Wireless Personal Communications,
v. 127, p. 1-21, 2022.

SANTELO, T. N. et al. Wind turbine failures review and trends. Journal of
Control, Automation and Electrical Systems, p. 1-17, 2022.

SUMMERVILLE, B. NREL Technical Report - Distributed Wind Monitoring
Best Practices. Golden, CO (United States), 2024. 6-28 p.

UDO, W. S. et al. Optimizing wind energy systems using machine learning
for predictive maintenance and efficiency enhancement. Journal of Renewable
Energy Technology, v. 28, n. 3, p. 312-330, 2024.

VELMURUGAN, R. S.; DHINGRA, T. Maintenance strategy, practices and spare
parts management. In: Asset Maintenance Management in Industry: A
Comprehensive Guide to Strategies, Practices and Benchmarking. [S.I.:
s.n.], 2021. p. 61-82.

VESELY, E. Consider automated machine learning for wind turbine asset mainte-
nance. Power, v. 161, n. 9, p. 1-15, 2017.

WEN, X. Modeling and performance evaluation of wind turbine based on ant colony
optimization extreme learning machine. Applied Soft Computing Journal, v. 94,
2020.

ZHANG, J. et al. A one class shapelet dictionary learning method for wind turbine
bearing anomaly detection. Measurement, v. 197, p. 111318, 2022.



A
Exemplo Relatério Fabricante Aerogerador



Apéndice A. Exemplo Relatério Fabricante Aerogerador 65

CMS

Alarm Report

TUREINE DETALLS
Unit D | CMS Vendar L

Unit Location WIG12 Repot D I
Pk | Lisked Report ID |
Shom Uit Type | Lmed By I
SBU LAT Alarm Type ]
COMPONENTS

Gexrba: | MaBrgFr |
Genemator | MaBeRr |
ALARM INDICATIONS

Severity 1 Considemble progression

Estimated Lead Time (davs) 7

Componsnt GDe

Alarm Trdlications GeDe IS0 GoDs ECUL3E-10k,1-350] GuDe BP{300-700]

VEA

MAINTENANCE ASSESSMENT

It is recommendad to replace the Genemor Drive end bearing. Ifrequired, a test num can be performed to Lsten for abnomeal noise from generator bearmes, toaccess
the seventy, and plan for the bearing replacement accordmety.
Alzo ennge semamtor s are property hbricated, ifnot, re-hubricacs the generator bearings, to check i€ the nodse reduces after ibncation.

CHBSEFVATION
Gradual progression poticed i vibmtion trends BAG00-700), IS0A n Genarator DE.
40NTCIZ GrOwlSOA B4
700
700 [ (2023 b4 1150200, .14 |
I
.00 | J
|
01— \Ir
\
W 400 | [
= r
!
- ol
‘\
o1 ™ = [
|
0 _ p— . . . i
“'] T T T T
2022-02-14 2022 20 20

| Puge 12



Apéndice A. Exemplo Relatério Fabricante Aerogerador 66

DNTERPEETATION
FFT Speciral amalysiz reveals inrer race beanng fmit frequency 107 (#Hz and its hammomics at senemior DE which indicates that fault is assorated with the mner mee of
l:mz. =
I | Garerutcr Drw Bnd  Bov 1k-IDk  Birc Usdefired  2003-83-30 1718039
Sadaband 1- Cenbrs frag: 87008 Hr Spadng: 21808 Hz
5.8
4 - = :
4 B
01 o H L] g

[mis?]

BBHe LEQLDOOHz 300 B0H: S00.80He LU EOB.B0H:
Epplied Fibers: CovE 300H(LI00H - LOOHE)

ALARM CTASSTFICATION

Semerty  Desoription Recommended Action (For lsad tims to action Refer above estimated lead fime)
SevEre rocression Inmegiame action recommendesd

10mnge  Considerable progression Prioritized action recommendad.

IVelow  Soall progresszion Acton recommended

0K OF. - Alanm closing repart

Sysem Hardware probiem - Praritized action recommended.




	Detecção de Anomalias em Rolamentos de Turbinas Eólicas utilizando Dados de CMMS e Aprendizado de Máquina
	Resumo
	Sumário
	Introdução
	Contextualização do Problema
	Motivação e Relevância da Pesquisa
	Objetivos do Estudo
	Estrutura da Dissertação

	Fundamentação da Pesquisa
	Turbinas Eólicas
	Importância da detecção de anomalias em turbinas eólicas
	Estado da arte em detecção de anomalias em turbinas eólicas e manutenção preditiva
	Uso de dados do sistema de monitoramento de condições (CMS) em turbinas eólicas
	Técnicas de aprendizado de máquina aplicadas à detecção de anomalias

	Metodologia
	Coleta e preparação dos dados do CMS (Condition Monitoring System)
	Premissas dos experimentos realizados
	Estratégias de treinamento, validação e teste dos modelos
	Métricas para Avaliação
	Metodologia Experimento Inicial
	Metodologia Experimento Completo
	Descrição estratégia de processamento de dados

	Discussão e Resultados
	Resultados Modelagem Inicial
	Resultados Modelagem com Validação Cruzada
	Apresentação, Comparação de Métricas e Considerações sobre o Experimento Inicial
	Expansão do Experimento para 5 turbinas
	Hipótese de 2 Turbinas no Conjunto de treinamento
	Discussão dos resultados obtidos

	Considerações Finais
	Recapitulação dos principais resultados e contribuições do estudo
	Limitações e sugestões para trabalhos futuros

	Referências bibliográficas
	Exemplo Relatório Fabricante Aerogerador

