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Resumo:

A caixa de engrenagens é um dos componentes mais importantes para o funcionamento de um
aerogerador e um dos que merece maior ateng¢do dos operadores no que concerne a
manutencdo, uma vez que estd entre os cinco fatores que falham com maior frequéncia e é o
que representa o maior tempo percentual total de inatividade da turbina. Nesse contexto, este
trabalho visa expor como a tecnologia dos algoritmos de Machine Learning (ML) tem sido
aplicada recentemente no melhoramento dos métodos de monitoramento de condigdes e
performance do sistema, com foco na parte supracitada. Relacionado ao conceito de
inteligéncia artificial, o ML consiste no aprendizado de uma mdquina computadorizada a partir
de um conjunto de dados previamente fornecidos de modo que o método possa produzir novos
dados, tem se demonstrado tutil no dmbito da manutencgdo, possibilitando, por meio de modelos
como redes neurais e processos gaussianos, a previsdo de falhas com antecedéncia,
amplificando a a¢do de métodos tradicionais como de andlise de dados de vibragdo, de
temperatura ou de curva de poténcia, evitando custos e despesas associados com corre¢ées ao
facilitar a prevencgdo. Os resultados desta revisdo bibliogrdfica apontam caminhos promissores
para o desenvolvimento de estudos na drea, particularmente no que diz respeito ao
monitoramento de temperatura.

Palavras-chave: Machine Learning, Energia Edlica, Caixas de Engrenagens

Area tematica: Outras fontes renovdveis de energia

Subarea tematica: Simulagdo, andlise, equipamentos e sistemas de conversdo edlica para
eletricidade


http://www.tcpdf.org

VI Congresso Brasileiro de Energia Solar — Fortaleza, 01 a 05 de junho de 2020

REVISAO DE APLICAQQES DE MACHINE LEARNING NO
APRIMORAMENTO DE METODOS DE MONITORAMENTO DE
TURBINAS EOLICAS COM FOCO EM CAIXAS DE ENGRENAGENS

Rivanilso dos Santos Mangueira — rivanilso95@gmail.com
Jodo Gabriel Ramos Arraes de Alencar — jgarraesl@gmail.com
Jodo Victor Santos Fernandes — joaovictor.til611@gmail.com
Gilderlanio Barbosa Alves Palacio — palacioengmec@alu.ufc.br

Resumo. A caixa de engrenagens é um dos componentes mais importantes para o funcionamento de um aerogerador e
um dos que merece maior atencdo dos operadores no que concerne a manutencdo, uma vez que esta entre os cinco
componentes que falham com maior frequéncia e é o que representa o maior tempo percentual total de inatividade da
turbina. Nesse contexto, este trabalho visa expor como a tecnologia dos algoritmos de Machine Learning (ML) tem sido
aplicada, recentemente, no melhoramento dos métodos de monitoramento de condi¢des e performance do sistema, com
foco na parte supracitada. Relacionado ao conceito de inteligéncia artificial, o ML consiste no aprendizado de uma
maquina computadorizada a partir de um conjunto de dados previamente fornecidos, de modo que o método possa
produzir novos dados. Tal conceito tem se demonstrado (til no &mbito da manutencéo, possibilitando, por meio de
modelos como redes neurais e processos gaussianos, a previsdo de falhas com antecedéncia, amplificando a acéo de
métodos tradicionais como de andlise de dados de vibragdo, de temperatura ou de curva de poténcia e evitando custos e
despesas associados com corre¢des ao facilitar a prevengdo. Os resultados desta revisdo bibliografica apontam
caminhos promissores para o desenvolvimento de estudos na area, particularmente no que diz respeito ao monitoramento
de temperatura.

Palavras-chave: Machine Learning, Energia Eoélica, Caixas de Engrenagens

1. INTRODUCAO

Segundo o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), o fator médio de capacidade de geracdo de energia e6lica
médio brasileiro em 2018 foi de 42%, superando o fator de capacidade médio mundial, 25%. Ainda em 2018, a energia
eblica chegou a 14,71 GW e alcangou o segundo lugar em capacidade instalada na matriz elétrica brasileira, ultrapassando
a geracao por biomassa e ficando atrs da geracdo hidrelétrica, com 14,67 GW e 98,29 GW, respectivamente. A geragdo
eblica esta em um constante crescimento e a expectativa é que alcance, em 2022, a capacidade de 17,6 GW, representando,
assim, um crescimento de 20%, como indicam dados da Associacéo Brasileira de Energia Edlica.

As turbinas eélicas convertem a energia cinética proveniente do vento em energia mecanica e, por fim, em elétrica.
Esse processo inicia-se nas pas da turbina, as quais apresentam, ao longo de seu comprimento, se¢des com diferentes
tamanhos e formas com perfis aerodindmicos. As pas contém aerofélios, que as fazem girar através do empuxo gerado
do movimento do fluido (Anderson Jr, 1991). O movimento é transferido através de um eixo e passa pela caixa de
engrenagens antes de chegar no gerador (Vitorino, 2012). Isso ocorre porque as pas normalmente giram a uma taxa baixa
de rotagBes por minuto, devido a resisténcia mecanica, e, nessa velocidade, nenhuma frequéncia significativa de
eletricidade pode ser produzida; por isso, utiliza-se a caixa de engrenagens para aumentar a rotacao do sistema visando o
melhor funcionamento do gerador. No entanto, a incidéncias de falhas € comum em turbinas e6licas, e isso acarreta em
custos extras para a manutencdo de campos edlicos. Eis a importancia da pesquisa constante no campo de pesquisa na
incidéncia de falhas.

A turbina opera sob um sistema de controle para monitorar remotamente seus componentes (Marques, 2004). Dentre
0S componentes, a caixa de engrenagens se destaca, uma vez que ela representa um subsistema composto por multiplos
equipamentos. Esse subsistema pode ser avaliado por meio de um método de andlise que tem a capacidade de aprender
por meio de dados fornecidos de modo a reconhecer padrdes e prever possiveis falhas.

O objetivo deste trabalho é apresentar e analisar alguns métodos de monitoramento com Machine Learning (ML)
para predicdo de falhas em caixas de engrenagem. Dessa forma, busca-se analisar trés varidveis comumente monitoradas:
vibracdo, temperatura e curva de poténcia (Ernesto, 2014). O diagndstico do monitoramento com ML também busca
possiveis correlagdes entre 0s métodos.
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2. CAIXA DE ENGRENAGENS E ROLAMENTOS

Diferentes turbinas edlicas necessitam de diferentes tipos de caixas de engrenagens, sendo tal componente de grande
importancia para o eximio funcionamento do sistema. Ha, nesse sentido, de acordo com uma norma da IEC (2012), dois
tipos principais de configuracBes das engrenagens: a paralela (em que a coroa gira a mesma velocidade das pas, a qual é
incrementada pelo pinhdo) e a planetéaria (em que a engrenagem central gira a mesma velocidade das pas e as trés ao redor
a aumentam). Aquela permite um excelente controle da velocidade de rotacdo, enquanto estas sao resistentes e estaveis e
sdo, em geral, mais compactas. A mesma norma afirma que as caixas de engrenagens mais modernas apresentam os dois
tipos trabalhando em conjunto, com um estagio planetario e dois estagios paralelos ou dois estagios planetarios e um
estagio paralelo. Como afirmou Harris (2001), em qualquer configuracdo, o giro das engrenagens é auxiliado por
rolamentos, componentes lubrificados que funcionam junto a elas garantindo sua rotagéo ideal e reduzindo o atrito.

Todas as caixas de engrenagens, independentemente do tipo de sua composicdo, enfrentam grandes adversidades
em seu funcionamento, como cargas elevadas submetidas pela atua¢do de outros componentes (como gerador e eixo de
transmissdo, principalmente em paradas de emergéncia) e pelas condi¢fes de operacdo (ventos fortes, congelamento em
regides frias etc.), podendo levar a sobrecarga; variag@es subitas de torque; contaminacéo do lubrificante dos rolamentos
por &gua ou sujeira; e concentracdo de tensdes devido a instalacdo errada de rolamentos. O impacto é, em geral, mais
sentido em rolamentos: pela pesquisa de Sheng (2016), 76,2% das falhas ocorrem neles, enquanto 17,3% ocorrem nas
engrenagens e 6,6% em outros componentes. Isso ocorre devido a sensibilidade dessa peca, que depende muito da
qualidade do seu 6leo lubrificante, o qual, ao longo do tempo de uso, sofre contaminag&o por particulas de, por exemplo,
areia e ferrugem e se deteriorando, podendo isso resultar em ruptura axial, geralmente precedendo uma falha nas
engrenagens, como afirmou Polak (2000). E importante notar que cada aerogerador apresenta entre 20 e 25 rolamentos
em sua estrutura (Coultate e Hornemann, 2017) e que h& dois tipos de avarias neles (Stack, Habetler e Harley, 2004): os
defeitos de ponto Unico e localizado e as rugosidades generalizadas (de area maior e ocorréncia mais gradual).

Um relatério técnico recente (GCube, 2015) apontou que ha cerca de 1200 falhas em caixas de engrenagens
reportadas por ano, isto €, uma por 145 turbinas em operacéo, cujo custo em reivindicaces de seguro varia usualmente,
nos Estados Unidos, entre US$ 200.000 e US$ 300.000. Além disso, levando em conta o sistema como um todo, esse é
uma das cinco partes que mais falha: como consta em um trabalho de Ribrant (2006), 9,8% das avarias em uma turbina
eoblica ocorrem na caixa de engrenagens. Dados ainda mais alarmantes se referem ao tempo de inatividade que essas falhas
causam: como apontaram Ribrant e Bertling (2007), elas representam 19,4% do tempo total de inatividade dos
aerogeradores, 0 maior valor entre todos 0s componentes, com um tempo médio de parada de 256 horas por falha e 6057
horas por ano sem funcionar, e, como Chamberlain (2005) acrescentou, o tempo maximo de parada por falha chega a
meses.

O problema supracitado ocorre, em grande parte, devido & demora na obtengéo das pegas substitutivas, o que indica
que o conhecimento prévio do momento da falha colabora na reduc¢do do tempo de inatividade. H4 um alto impacto
financeiro, uma vez que, novamente segundo Chamberlain (2005), 13% do custo total de um aerogerador onshore é
devido a caixa. A longo prazo, tipicamente, projeta-se esse componente para que ele funcione bem por 20 anos, mas a
probabilidade de que, nesse periodo, um ou mais rolamentos quebrem é de 93%, e, em sete anos, € de 37% (Ribrant e
Bertling, 2007). Ha, entdo, como evidenciam todos esses nimeros, uma necessidade de gerenciar as falhas para diminuir
0S custos operacionais.

3. SCADA

Os centros de controle dos campos e6licos precisam de informagdes que permitam que os operadores tenham a
capacidade de monitorar e intervir, se necessario, nos dispositivos em questdo. Nesse ambito, esses sistemas sdo
conhecidos como Sistemas de Supervisdo e Aquisicdo de Dados - SCADA (Boyer, 1999). De forma simplificada, o
SCADA funciona por meio de uma Unidade Terminal Remota (URT) que trabalha emitindo informagdes para uma
Unidade Central (UC) em periodos de tempo predeterminados. A medida que aumenta a complexidade do dispositivo
analisado, mais UCs e UTRs sdo adicionadas (Ackerman e Block, 1992). Conforme Salameh et al. (2018), quando
aplicado nos campos e6licos, o sistema SCADA pode fornecer dados relacionados a velocidade do vento e do rotor e &
poténcia e ao angulo da pa, por exemplo, além de informacgdes sobre lubrificacdo, temperatura, nivel de vibragao, entre
outras informacdes relevantes acerca dos componentes da turbina e6lica.

4. MACHINE LEARNING E REDES NEURAIS

Os dados fornecidos pelo SCADA compdem um banco de dados de um sistema que executa varios cenarios possiveis,
0s quais sdo utilizados para o software gerar uma estimativa (Braga, 2000). O aprendizado mediante dados fornecidos ao
longo de iteracdes feitas pelo programa é denominado de ML (Mitchell, 1997).

Existem vérias maneiras de estimar os dados, como as redes neurais, que consistem em maultiplos estimadores
analisando os dados simultaneamente, equivalendo aos neurdnios de um cérebro humano processando os dados. Segundo
Haykin (2007, p. 28), “Uma rede neural é um processador maci¢camente e paralelamente distribuido constituido de



VI Congresso Brasileiro de Energia Solar — Fortaleza, 01 a 05 de junho de 2020

unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos: 1. O conhecimento é
adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de aprendizagem. 2. Forgas de conexao entre
neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido™.

Os dados que percorrem as unidades de processamento sdao multiplicados por nimeros inicialmente aleatérios, os
pesos, e verificados por elas para a tomada de decisdes. No entanto, diferentemente de um programa comum que trabalha
sob padrBes predeterminados, as redes neurais se adaptam ao ambiente em que estdo inseridas (De Souto, 2003). Isso
permite maior abrangéncia de processamento e maiores possibilidades de sistemas, uma vez que o programa é treinado
pelos dados. A determinacdo dos pesos corretos € o objetivo, €, como existem inimeras combinaces, seria impossivel
para um ser humano analisar todas. Assim, a cada iteracdo que o0 programa executa, é testada uma nova combinacéo e sao
armazenados seus resultados. Ao longo dos ciclos, os padrfes sdo analisados, e as decisdes sdo tomadas de acordo com
eles.

A capacidade de aprendizagem da rede neural consiste na sua concepcao de resultados de acordo com os dados de
entrada que variam ao longo da simulagdo, processando-os em uma rede paralela de informagdes semelhante aos
neurdnios do cérebro humano (Haykin, 2007). Assim, o objetivo a ser alcancado é subdividido em processos, os quais
podem determinar a¢Ges durante a execucdo dos dados, atribuidos as redes.

As aplicagdes das técnicas de ML em sistemas aerogeradores sdo numerosas, sendo a predi¢do da velocidade do
vento, a otimizacao da geragdo de poténcia e o0 prognostico e o diagndstico de falhas exemplos delas (Pérez-Ortiz, 2016).
Nesse aspecto, os métodos de deteccdo de falhas em turbinas edlicas séo classificados em monitoramento de vibragéo,
monitoramento do binario, monitoramento de temperatura, monitoramento do 6leo, monitoramento de emissdo acustica,
monitoramento por fibra ética e monitoramento por curva de poténcia.

O objetivo principal deste trabalho €, justamente, exibir como a inteligéncia artificial tem sido utilizada para
aprimorar trés dos métodos de monitoramento comumente utilizados para a caixa de engrenagem: vibragao, temperatura
e curva de poténcia. Vale ressaltar que esses trés métodos de monitoramento foram escolhidos por questdes de custo e
usabilidade quando comparados aos outros métodos (Ernesto, 2014).

5. MONITORAMENTO DE VIBRACAO

O monitoramento de vibragdo de caixas de engrenagem baseia-se em identificar as variagdes de frequéncia nelas.
Um aumento na amplitude de vibragdo é um resultado direto de falha no elemento rotacional. Baseando-se na velocidade
de rotacdo, sdo calculadas e comparadas medigBes para identificar o modulo de falha.

A andlise, feita por meio de sensores como o acelerémetro, pode ser no dominio do tempo (time waveform), em que
a amplitude de onda da vibracdo varia com ele, ou no dominio da frequéncia (FFT), em que se descrevem as amplitudes
méaximas correspondentes as frequéncias de vibracdo presentes (Hanly, 2016). A partir desse ponto, a analise dos graficos
é feita pelo engenheiro para determinar a causa da falha com o uso de métodos computacionais (Arco-Verde, 2008). No
entanto, esse método analisa falhas em tempo real, impedindo que alguma prevencéo seja realizada.

O uso de redes neurais possibilita a prevencdo com antecedéncia de possiveis falhas. Um artigo (Carrol et al., 2019)
realizou o estudo de predicdo de falhas com o uso de ML. Através da arrecadacdo de dados para treinamento dos
algoritmos, os autores centralizaram seus recursos na caixa de engrenagens (Lau et al., 2012). O processo de
aprendizagem ocorreu em uma rede neural treinada com varios dados coletados em caixas de engrenagens do mesmo
modelo. O artigo dividiu seu escopo em etapas de obtencéo, analise e treinamento de dados. A Fig. 1 apresenta a relacéo
entre o ndmero de entradas de dados e a porcentagem de acerto da predigao.
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Figura 1 - Figura criada usando dados SCADA de um problema da engrenagem.
Fonte: Carrol et al., 2019.
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Formou-se uma rede neural com dados SCADA de dois periodos diferentes, treinada juntamente com dados de
vibragdo (Jena e Samantaray, 2016) para predicéo de falhas de um rolamento de engrenagem planetario e de um dente de
engrenagem (Carrol et al., 2019). Notou-se que a predigdo se fez mais eficiente para o dente do que para o rolamento,
uma vez que os dados de vibracdo do dente de engrenagem sdo mais claros do que os de rolamento, conforme a Fig. 2.

Fault Result Based on SCADA Data Based on Vibration Data
Gear bearing Correct prediction 72.5% 63%

Missed failure 20% 13%

False positive 7.5% 25%
Gear tooth Correct prediction 75% 100%

Missed failure 13% 0%

False positive 12% 0%

Figura 2 — Figura da tabela de resultados de predi¢des de redes neurais de duas classes para dados SCADA e de
vibragdo. Fonte: Carrol et al., 2019.

Em outro artigo (Li et al., 2019), a metodologia de extra¢cdo de dados de vibracdo foi realizada mediante o uso de
modelos de regressao (Kim et al., 2008), uma vez que os sinais de vibragao apurados podiam estar imbuidos de varia¢fes
ndo condizentes com a vibragdo da peca estudada. Esse artigo difere do anterior por realizar essa unido de métodos de
regressdo com a rede neural, visando uma melhor extra¢do de dados. Com a eliminacdo de dados supérfluos (Heng, 2002),
a equipe desenvolveu um modelo de rede neural avaliadora da vida restante Util do objeto estudado. A maior contribuigéo
desse artigo consistiu na implementacdo de modelos de regressdo para amplificar a capacidade de uso da rede neural.

Outros trabalhos (Zhao et al., 2017) desenvolveram um método de aprendizado CNN (Lecun et al., 1998) para captar
dados e criar padrdes para o diagnostico de falhas em caixas de engrenagens. Assim, 0 uso de ML se fez (til na verificacdo
do estado de satde do componente.

Um artigo (Melo Junior et al., 2019) salientou trés métodos de analise de dados com aprendizado de maquina para o
monitoramento da turbina edlica em geral, buscando possiveis falhas. Entre esses métodos, houve a rede neural artificial
(RNA) (Haykin, 2007), o discriminador gaussiano (Webb, 2003) e a transformada de Karhunen-Loéve (KLT) (Webb,
2003). Como resultado, na simulagdo que mais se aproximava as condi¢des reais de trabalho de uma turbina, as técnicas
apresentadas obtiveram 86,46%, 94,40% e 56,07%, respectivamente, de acerto durante esse teste. As conclusfes foram
satisfatorias e demonstraram real possibilidade de desenvolvimento de praticas de aprendizado de maquina nessa situagéo.

6. MONITORAMENTO DE TEMPERATURA

De acordo com a norma da IEE (1986), alguns componentes da turbina e6lica apresentam variagdes de temperaturas
de operagdo padronizadas; por exemplo, 0 aumento da temperatura de um rolamento na carga nominal ndo pode exceder
0s 45°C. Dessa forma, em condic¢Ges normais de operagdo, um aumento repentino de temperatura pode indicar uma falha
em algum dos componentes da turbina, como afirmado por Xinyan et al. (2008). E o caso da presenca de contaminantes
no 6leo de lubrificacdo, como apresentado por Kusiak et al (2013), uma vez que esses fatores podem reduzir sua eficiéncia,
provocando desgaste nos rolamentos e na caixa de engrenagens, o qual é percebido por meio da mudanga no calor.

As variagdes de temperatura sdo coletadas pelo sistema SCADA; porém, como grandes variagdes sdo detectadas
quando a falha ja é eminente, Rasmussen et al. (2006) propdem que esses dados sejam utilizados na formagdo de um
histograma com a distribuicdo de frequéncia e as temperaturas como eixos, sendo modelados, desse modo, em uma
distribuicdo gaussiana, buscando uma curva de menor erro possivel. Com isso, sdo geradas variaveis aleatdrias que sdo
testadas a cada possivel resultado, a fim de alcancar a distribuicdo de melhor ajuste. J& Herp et al. (2018) propde que 0s
dados passem por um processo de avaliagdo de hipdteses por meio da maxima verossimilhanga, conhecido como
inferéncia bayesiana, processo esse que tem como objetivo garantir o aprendizado do sistema; dessa forma, foi possivel
prever uma falha no rolamento com, em média, 33 dias de antecedéncia.

Por outro lado, o estudo de Maru et al. (1989) mostrou que outros fatores como: aumento da temperatura do ambiente,
variacdes na velocidade de operacdo do motor e viscosidade do 6leo podem afetar 0 monitoramento do aumento de
temperatura nos rolamentos e caixas de engrenagens. Nesse dmbito, Wang et al. (2019) prop&em utilizar uma estrutura
integrada de diagndstico e prognostico de falhas, que consiste na incorporagao de um processo de degradagdo de maquina
como um modelo de estado e um modelo de mensuragéo por meio de uma estrutura bayesiana. Essa abordagem consegue
reduzir medicGes ruidosas e assim, reduzir a taxa de alarmes falsos e melhorar a estratégia de manutengéo.

7. MONITORAMENTO POR CURVA DE POTENCIA

O monitoramento por curva de poténcia analisa a performance de geracéo de energia de um aerogerador de forma
geral, em funcgéo da velocidade do vento (Li et al., 2001); entre a velocidade de partida e a nominal, onde, como afirmam
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Cambron et al. (2016) a saida de poténcia ndo varia, tal curva é gerada pela Eq. (1), fornecida por Spera et al. (1994), em

que P é a poténcia gerada, P é a densidade do ar, R é o tamanho da pa, Cp é um coeficiente que descreve a eficiéncia de
conversdo da turbina e V ¢é a velocidade do vento. Para um aerogerador em funcionamento, todos esses fatores sao tidos
como constantes, exceto pela velocidade, sendo o resultado, como mostram Pandit e Infield (2018), uma distribuicdo de
poténcia ndo linear.

P=0,5-7:pR*-Cp'V3 (1)

As curvas de poténcia calculadas na pratica ndo sdo iguais as fornecidas pelos fabricantes (elaboradas em condicGes
de teste seguindo a norma IEC 61400-12-1) devido a fatores como a dire¢do do vento, o desgaste provocado por ele e a
turbuléncia (Ouyang et al., 2017); entretanto, sdo parecidas, também apresentando formato de S (Clifton et al., 2016).
Uma falha em um componente como a caixa de engrenagens pode, entdo, ser detectada se houver um ponto fora da curva,
isto é, uma diferenca entre a saida de poténcia prevista para certa velocidade do vento e a obtida, motivando uma
investigacdo mais a fundo por meio, por exemplo, dos métodos de monitoramento supracitados, como afirmam Janssens
et al. (2016) E possivel também estimar o tipo da falha de acordo com a posi¢&o do outlier no gréfico, como visto na Fig.
3, de Park et al. (2014).
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Pitch

malfunction | Pitch controller
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Figura 3 - Tipos de curvas de poténcia que surgem em diferentes casos de falha. Fonte: Park et al., 2014.

O grande beneficio do método é a simplicidade da medicéo dos dados, a qual leva a auséncia da necessidade da
instalacdo de sensores adicionais; entretanto, ele também representa um problema no sentido de que, geralmente, apenas
um parametro (a velocidade do vento) € utilizado para tracar a curva, sendo ignorados os outros fendmenos que
influenciam a curva de poténcia, que se torna menos exata e dificulta, com isso, o discernimento dos pontos de
performance insatisfatoria (Janssens et al., 2016; Li, Liu e Shu, 2019). Além disso, a variagdo da velocidade faz com que
as estatisticas de interesse da medigdo sejam ndo estacionarias, o que dificulta a detec¢do de evidéncias de falhas nos
componentes, entre outros problemas, como discutido por Nova (2014).

Muito tem sido pesquisado acerca da detec¢do de avarias por meio da analise de curvas de poténcia com o auxilio de
ML; Leahy et al. (2016), por exemplo, por meio de um algoritmo de support vector machine, obtiveram uma maior
eficiéncia na detec¢do com antecedéncia de mais de meia hora de falhas mais comuns e sem muita gravidade, a qual ndo
€ muito explorada na literatura; isso foi efetivo no caso de superaquecimento do gerador, enquanto, nos outros, apesar de
6timas sensibilidade e da especificidade, houve problemas com a precisdo. Adicionalmente, Gonzalez et al. (2019)
analisaram a sensibilidade a danos na modelagem de curvas de poténcia em relagdo a complexidade do terreno, a
sazonalidade e as variaveis escolhidas. Esse trabalho constatou que o algoritmo que menos erra devido a mudancas nessas
condicBes é o da floresta aleatdria, o que significa que ele é adequado para detectar anomalias em uma gama extensa de
situagdes.

Nos artigos estudados para a realizagdo desta secdo do trabalho, o algoritmo do processo gaussiano se apresentou
frequente; Pandit e Infield (2018), por exemplo, com a inten¢do de possibilitar o diagndstico de problemas que a anélise
apenas da curva de poténcia poderia deixar de perceber, utilizaram-no para tracar, além dela, a curva da velocidade do
rotor, a da poténcia do rotor e a do angulo de inclinagdo da pé, tudo a partir de dados adquiridos pelo sistema SCADA em
um determinado periodo de tempo; o menor coeficiente de determinacgdo foi de 96,5%. Em outro trabalho, de 2019,
acrescido de Carroll, os mesmos autores buscaram considerar a densidade do ar no algoritmo do mesmo modelo de ML
para a elaborag8o da curva (quase sempre tida como constante na literatura), obtendo-a relativamente exata (coeficiente
de determinacdo de 98,6%) e, no processo, fortalecendo o algoritmo para a tarefa de verificar anomalias. A regressdo
gaussiana também foi usada por Rogers, et al. (2019), desta vez visando a modelagem probabilistica (e ndo deterministica,
como é de costume) heterocedastica da curva, capturando bem a variancia dos dados e possibilitando a reducéo de alarmes
falsos e 0 aumento da sensibilidade a danos.

A importancia da ampla utilizacdo dos dados registrados pelo sistema SCADA, que muitos dos trabalhos supracitados
buscaram utilizar, ndo pode ser subestimada. Em um recente trabalho de Li, Liu e Shu (2019), ficou evidente a limitacao
da modelagem de curva de poténcia na descoberta de anomalias quando ela leva em conta apenas a velocidade do vento
e a poténcia gerada, uma vez que muitos casos defeituosos, por auséncia de dados adicionais esclarecedores, se
posicionaram dentro da zona aceitavel; isso é exibido na Fig. 4. Novamente, a solucdo aplicada utilizou o algoritmo
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gaussiano, que foi capaz também de classificar os problemas significativamente mais preciso do que o modelo de support
vector machine, acertando, por exemplo, 66,7% das vezes quando o erro era no sistema de condicionamento de ar, contra
40% do segundo método.
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Figura 4 - Curva de poténcia usual. Fonte: Li, Liu e Shu, 2019.

8. CONCLUSAO

O método de ML tem recebido cada vez mais atencdo na area de estudos das energias renovaveis devido a
caracteristica, dos seus modelos, de aprendizado rapido e que possibilitam previsGes e diagndsticos em tempo habil e com
expressiva exatiddo. Consequentemente, ele tem sido aplicado em conjunto com técnicas de monitoramento do
funcionamento de aerogeradores com vista no seu aprimoramento, e foram essas utilizagdes, com foco no componente da
caixa de engrenagens, que este trabalho procurou exibir, mostrando como o ML os auxilia na tarefa.

Trés dos métodos de monitoramento das condicdes dos aerogeradores com 0s quais os algoritmos tém trabalhado
foram analisados: o das vibracdes, o da temperatura e o da curva de poténcia. O primeiro apresenta facilidade de obten¢éo
de dados, é geralmente assertivo e é o mais utilizado, mas pode ser mais oneroso; o segundo facilita a detec¢do de falhas
pelo fato de apresentar variagdes padronizadas, mas essas alteragdes podem ser facilmente provocadas por fatores
benignos, além de ser um método que apresenta poucos estudos; e o terceiro é capaz de detectar numerosos tipos de falha
e, por ndo necessitar de sensores, barato, mas costuma apresentar muito ruido e pouca especificidade. O monitoramento
mais eficiente e efetivo para a caixa de engrenagens é feito com a unido desses métodos, devendo o da curva de poténcia
ser utilizado preliminarmente e os outros dois aplicados em investigagdes mais a fundo de modo a compreender qual
exatamente é a falha.

Com os artigos pesquisados, foi possivel entender o papel do ML no monitoramento. Aplicado com o estudo das
vibrages, por exemplo, ele pdde prever com 6tima antecedéncia a quebra de dentes de engrenagem e, em outro caso, por
meio de uma rede neural, avaliar a vida Util restante do componente; utilizado na analise da temperatura, ele foi capaz de
prever uma avaria em um rolamento com mais de um més de antecedéncia; e, na tarefa da modelagem da curva de
poténcia, constatou-se como os algoritmos sdo eficazes, obtendo expressiva exatiddo e considerando mdultiplos
parametros, possibilitando até, em alguns casos, a detec¢do direta do componente em que ha falha, sem necessidade da
investigacdo mais criteriosa (e onerosa) dos outros métodos. Esses resultados sdo extremamente présperos e deixam clara
a necessidade de pesquisas cada vez mais frequentes, detalhadas e integradas nessa area, em especial no método de
monitoramento por temperatura, uma vez que avaliamos como um método extremamente promissor, porém esta aquém
dos demais métodos quanto ao numero de pesquisas desenvolvidas.
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MACHINE LEARNING APPLICATIONS FOR IMPROVEMENT OF WIND TURBINE MONITORING
METHODS WITH FOCUS ON GEARBOXES

Abstract. The gearbox is one of the most important components in wind turbine operation and one of the ones which
require the most attention from operators when it comes to maintenance, as it is among the five parts that fail most
frequently, as well as being the one responsible for the largest total downtime. In this sense, this paper aims to display
how the technology of machine learning (ML) algorithms has been applied recently with the aim of improving condition
and system performance monitoring methods, focusing on the aforementioned part. Related to the concept of artificial
intelligence, ML is the learning of a computerized machine from a previously provided data set so that it can produce
new data. It has shown itself to be very useful in the field of maintenance, enabling, through models such as neural
networks and Gaussian processes, the prediction of faults well in advance, amplifying the action of traditional methods
such as vibration, temperature and power curve data analysis and avoiding costs and expenses associated with
corrections through the facilitation of prevention. The results of this literature review indicate promising paths for the
development of studies in the area, particularly with regard to temperature monitoring.

Key words: Machine Learning, Wind Energy, Gearboxes



