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RESUMO

DIAGNÓSTICO DE DESEQUILÍBRIO DE
MASSA PARA ROTORES DE

AEROGERADORES UTILIZANDO MÁQUINA
DE VETORES DE SUPORTE

Autor: Guilherme Ricardo Hübner
Orientador: Humberto Pinheiro

Os sistemas de monitoramento de condição (CMS inglês Condition Monitoring Sys-
tems) são essenciais para reduzir custos de geração de energia eólica. Este trabalho propõe
um método baseado em máquina de vetores de suporte (SVM do inglês Support Vector
Machine) para detectar o desequilíbrio da massa do rotor para um problema multi-classe,
utilizando a velocidade estimada como uma variável de entrada, obtida através de uma
combinação de grandezas elétricas (correntes e tensões). Além disso, com o auxílio de
ferramentas estatísticas, o método proposto permite estimar níveis de desequilíbrios dife-
rentes das classes propostas ao SVM. A posição angular do desequilíbrio de massa também
pode ser obtida através da análise do sinal de velocidade angular e a posição azimutal do
aerogerador. Um modelo de turbina eólica de 1,5 MW, três pás e com gerador síncrono
de ímã permanente foi considerado, e um banco de dados foi construído numericamente
usando os softwares Turbsim, FAST (Fatigue, Aerodynamics, Structures and Turbulence)
e Simulink. A partir do banco de dados, a técnica Densidade espectral de potência (PSD
do inglês Power Spectrum Density) foi utilizada para transformar os dados de entrada do
tempo para o domínio da frequência. Em seguida, o algoritmo SVM e a análise estatística
foram usados para classificar a magnitude e a posição angular do desequilíbrio. Diferen-
tes cenários de desequilíbrio de massa foram testados sob diferentes velocidades de vento
e intensidades de turbulência. Os resultados demonstram o desempenho satisfatório do
método proposto.

Palavras-chave: Sistema de monitoramento de condições, desequilíbrio em rotores de
aerogeradores, máquina de vetores de suporte, gerador síncrono de imãs permanentes.





ABSTRACT

DIAGNOSIS OF MASS IMBALANCE FOR WIND
TURBINE ROTORS USING SUPPORT VECTOR

MACHINE

Author: Guilherme Ricardo Hübner
Advisor: Humberto Pinheiro

Condition monitoring systems (CMS) are essential to reduce costs in the wind
energy sector. This paper proposes a method based on Support Vector Machine (SVM)
to detect rotor mass imbalance for a multi-class problem, using the estimated speed as
an input variable, obtained through a combination of electrical quantities (currents and
voltages). In addition, with the aid of statistical tools, the proposed method allows
the estimation of imbalance levels different from the classes proposed to the SVM. The
angular position of the mass imbalance can also be obtained by analyzing the angular
speed signal and the azimuth position of the wind turbine. A model of 1.5 MW wind
turbine, three blades and with permanent magnet synchronous generator was considered,
and a database was built numerically using the software Turbsim, FAST, and Simulink.
From the database, the Power Spectral Density (PSD) technique was used to transform
the input data from the time to the frequency domain. Then, the SVM algorithm and
statistical analysis were used to classify the magnitude and the angular position of the
imbalance. Different scenarios of mass imbalance were tested under different wind speeds
and turbulence intensities. The results demonstrate the satisfactory performance of the
proposed method.

Keywords: Condition monitoring systems, wind turbines rotor imbalance, support vec-
tor machine, permanent magnet synchronous generator.
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1 INTRODUÇÃO

1.1 MOTIVAÇÃO

A geração de eletricidade a partir de fontes renováveis de energia tem crescido nos
últimos anos (JOHANSSON et al., 2017). Muitos governos têm adotado metas ambiciosas
de descarbonização, e o setor eólico aparece como uma forte possibilidade para cumprir
essas metas. A Figura 1.1 ilustra o histórico das instalações de energia eólica a nível
mundial. Com a figura, é possível verificar o crescimento da representatividade de fazendas
eólicas offshore, chegando a 4,5% no ano de 2019 com relação ao total de energia eólica
produzida. Além disso, verifica-se também que do total de novas instalações eólicas no
ano de 2019, 10% são turbinas eólicas offshore.

Figura 1.1 – Histórico do total de instalações de energia eólica.
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Fonte: Adaptado de (Global Wind Energy Council, 2020b).

Denomina-se fazenda eólica onshore, quando esta é instalada em terra e offshore
quando a fazenda encontra-se em alto mar. As fazendas eólicas offshore possuem como
vantagem a alta capacidade de produção, visto que em alto mar permitem equipamentos
com dimensões maiores e as poluições visuais e sonoras são baixas se comparadas com
fazendas onshore (Echoenergia, 2019). Por outro lado, as atividades de instalação e
manutenção de fazendas eólicas offshore são mais complicadas e exigem um planejamento
mais elaborado para a redução de custos, visto que estas encontram-se em locais de difícil
acesso (no meio do mar).
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As perspectivas futuras, a nível mundial, com relação ao crescimento do setor
eólico são promissoras. Até final de 2019 e início de 2020, antes de sentirmos os efeitos
da pandemia causada pela COVID-19, a (Global Wind Energy Council, 2020b) estimava
que 355 GW de novos parques eólicos seriam instalados entre os anos de 2020 a 2024, com
um aumento significativo nas instalações offshore. A Figura 1.2 mostra as perspectivas
dessas novas instalações eólicas a nível mundial.

Figura 1.2 – Perspectivas de novas instalações eólicas a nível mundial entre os anos 2020
e 2024.
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Fonte: Adaptado de (Global Wind Energy Council, 2020b).

O setor eólico para os países ligados ao MERCOSUL também é promissor. Con-
forme (SECRETARIAT, 2020), no ano de 2019, a energia eólica foi responsável por cerca
de 29,5% da geração de eletricidade no Uruguai. Nesse mesmo ano, a Argentina esteve
entre os 10 países, a nível mundial, com as maiores capacidades de novas instalações de
geração eólica, superando países como o Brasil, o qual esteve presente na lista no ano de
2018. Por outro lado, até o final de 2019, o Brasil era responsável por mais da metade da
produção de energia eólica na América do Sul e Caribe, representando uma produção de
9,6% da energia total gerada no país. Conforme (Global Wind Energy Council, 2020b),
é esperada uma média de 6 GW de novas instalações de geração eólica entre os anos de
2020 e 2024 na América Latina, sendo o Brasil o principal responsável pelo crescimento. O
relatório anual da (Global Wind Energy Council, 2020b) ainda destaca o grande potencial
no setor eólico de países como a Colômbia, onde seus recursos naturais são propensos para
o crescimento do setor e incentivados pela ambição em atingir 70% da geração de energia
por fontes renováveis até o ano de 2030. O Chile por sua vez também possui meta em
atingir 70% da geração de energia através de fontes renováveis até 2030 e adota políticas
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de descarbonização para alcançar o feito. O mercado eólico torna-se um atrativo para
alcançar os objetivos.

Além das boas perspectivas com relação aos futuros investimentos no setor eólico
a nível mundial, há um outro fator que torna o setor eólico economicamente mais atra-
tivo. Conforme (Global Wind Energy Council, 2020b), há uma tendência no aumento da
capacidade de produção da energia por aerogerador. Segundo (ROBERTS, 2019), esse
aumento na produção de energia é produto do crescimento físico dos aerogeradores, em
especial da área de varredura das turbinas. Com o aumento físico dos aerogeradores, a
intensidade de turbulência dos ventos é menor, pois esta tende a diminuir em altitudes
maiores. O fator de capacidade da turbina eólica (aproveitamento) tende a ser maior
para ventos constantes e esses aspectos tornam um aerogerador mais rentável. Porém,
é desafio da engenharia manter essas máquinas eólicas de grande porte, muitas vezes
instaladas em ambientes hostis, trabalhando de modo contínuo. A Figura 1.3 ilustra o
contexto histórico da capacidade de produção de energia para as turbinas eólicas offshore.
Existe uma previsão que até o ano de 2025, turbinas eólicas de 12 a 15MW já estejam
em operação. De acordo com (Global Wind Energy Council, 2020a), aerogeradores de
12 e 15MW Onshore, desenvolvidos pelas GE Renewable Energy e pela Siemens Gamesa
respectivamente, encontram-se em fase de testes.

Figura 1.3 – Contexto histórico da capacidade de produção de energia por turbinas eólicas
Offshore.
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Fonte: Adaptado de (Global Wind Energy Council, 2020a).

Nesse cenário, o monitoramento de condições torna-se um ativo essencial para a vi-
abilidade econômica dos investimentos, principalmente em parques eólicos offshore, onde
os custos de manutenção operacional podem representar de 20% a 35% do total da re-
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ceita de eletricidade gerada (WANG et al., 2020)-(JR, 2019). Dentre os componentes das
turbinas eólicas, as pás apresentam uma das maiores taxas de falhas, sendo as principais
beneficiadas pelas práticas de manutenção preditiva (LEITE; ARAÚJO; ROSAS, 2018).
Dados operacionais mostram que cerca de 20% das turbinas eólicas operam com dese-
quilíbrio aerodinâmico ou de massa devido a imperfeições das pás (KUSNICK; ADAMS;
GRIFFITH, 2015), na maioria dos casos, causadas por erros no processo de fabricação,
transporte, instalação (HASELBACH; BITSCHE; BRANNER, 2016), acúmulo de gelo/á-
gua (JIMÉNEZ et al., 2019) - (ZENG; SONG, 2017) e mecanismos de degradação, como
corrosão, umidade e efeitos ultravioleta (JR, 2019). As consequências do desequilíbrio no
rotor são a aceleração da degradação dos componentes de transmissão (rolamentos, eixos,
dentes de engrenagem) (SHENG et al., 2017) e (YONGGANG et al., 2016).

1.2 AEROGERADORES

1.2.1 Conceitos básicos de aerogeradores

Essa seção tem por objetivo, contextualizar ao leitor sobre importantes fundamen-
tações relacionadas aos aerogeradores. Aerogeradores são máquinas que geram energia
elétrica a partir da captação e conversão da energia cinética do vento. Conforme (HEIER,
2014), a potência fornecida pelo vento pode ser representada por

Pw = 1
2ρπR

2v3
w, (1.1)

onde ρ é a densidade do ar, R é o raio do rotor e vw a velocidade do vento. Entretanto,
conforme (BURTON et al., 2001), existe uma certa limitação no aproveitamento da po-
tência do vento da qual é convertida em potência mecânica pelo aerogerador. A relação
da potência mecânica com a potência fornecida pelo vento é representada pela equação

Pt = CpPw (1.2)

onde Cp é um coeficiente adimensional de potência e é limitado em um coeficiente de
potência máximo através da lei de Betz, com valor limite de 0,593 (BURTON et al.,
2001).

O coeficiente de potência Cp é uma variável dependente do ângulo de inclinação
da pá β e da relação entre velocidade na ponta da pá e a velocidade de incidência do
vento λ. A representação do coeficiente de potência Cp é realizado de diferentes maneiras
e depende das características da turbina eólica (HEIER, 2014). Uma das maneiras mais
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usuais é através da equação

Cp(λ, β) = 1
2

(116
λc
− 0, 4β − 5

)
e−

21
λc (1.3)

onde λc é obtida através da equação

λc = 1
1

λ+0,08 −
0,035
β3+1

(1.4)

e λ é obtida por
λ = ΩR

vw
(1.5)

sendo Ω a velocidade de rotação da turbina eólica em rad/s, R o raio do rotor apresentado
em ”m” e vw a velocidade média de incidência do vento em ”m/s”. A Figura 1.4 ilustra
as curvas Cp para diferentes λ e β.

Figura 1.4 – Curvas Cp para diferentes λ e β.

Fonte: Adaptado de (MORIM et al., 2019).

1.2.2 Regiões de Operação de aerogeradores

Em aerogeradores de velocidade variável com controlador regulado por pitch, as
operações do aerogerador são divididas em regiões, por causa das condições externas do
meio ambiente, como por exemplo, efeitos da velocidade do vento turbulento nas condições
de trabalho do aerogerador. A Figura 1.5 apresenta uma curva de potência de uma turbina
eólica em geral, segmentada pelas regiões de operação do aerogerador.

A região de operação 1 ocorre quando a velocidade do vento está abaixo da velo-
cidade necessária para dar partida ao aerogerador, ou seja, a turbina eólica encontra-se
desligada. A região de operação 2 ocorre no momento em que o vento consegue fornecer
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energia suficiente para o gerador elétrico partir e então, começar a produzir energia. Essa
região se estende até o instante anterior em que o gerador elétrico começa a trabalhar em
condições nominais. É na região 2 que se aplicam técnicas de extração de máxima po-
tência (MPPT do inglês Maximum power point tracking). A região de operação 3 ocorre
quando a velocidade do vento é suficiente ou superior para que o gerador elétrico trabalhe
em condições de potência nominal. É nessa região de operação que ocorre a limitação
de potência através de técnicas com controladores coletivos de pitch. A região 4 ocorre
quando a velocidade do vento atinge o valor máximo suportado pela turbina, e antes
que ocorra problemas mecânicos devido a alta intensidade do vento, a máquina passa a
adotar uma curva de desligamento, e só voltará a se religar em caso de condições seguras
de funcionamento.

Entre as regiões 2 e 3 de operação da turbina eólica, ainda há uma região interme-
diária, conhecida como região 2 e 1/2. Essa região se faz necessária, devido a comutação
de controladores entre as regiões 2 e 3, de forma que essa se torne mais suave, sem ofe-
recer riscos de danos ao aerogerador, devido aos modos de vibração que são excitados no
processo de transição entre os controladores das regiões.

Figura 1.5 – Regiões de operação de um aerogerador.
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Fonte: Adaptado de (MORIM et al., 2019).

O presente trabalho será realizado com base na região de operação 3 do aerogerador,
cuja potência gerada é a nominal, velocidade de rotação aproximadamente constante e
com atuação do controle coletivo de pitch das pás para limitação da potência gerada.
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1.2.3 Conceitos de manutenção

Para minimizar os efeitos causados por falhas de componentes, o desenvolvimento
de novas técnicas de manutenção e monitoramento de condições de turbinas eólicas tem
recebido atenção considerável de pesquisadores desde a última década. Os diferentes tipos
de manutenção são definidos como: (i) Manutenção corretiva, a qual é realizada somente
após a ocorrência do problema. (ii) Preventiva é executada de acordo com um cronograma,
onde a falha pode ou não ocorrer antes de realizar a manutenção. (iii) Monitoramento de
condição de uso preditivo para monitorar a integridade do componente e assim, realizar
a manutenção antes que o problema ocorra (STETCO et al., 2019).

As técnicas de manutenção preditiva e monitoramento de condição de aerogera-
dores são variadas e classificadas de acordo com sua finalidade, sendo divididas em dois
campos. Um campo envolve o diagnóstico de danos aos componentes da turbina medindo
parâmetros como temperatura, acelerações e grandezas elétricas. O outro campo envolve
o prognóstico do dano, ou seja, sua evolução até um momento no futuro em que esse dano
atingirá um estado crítico. No presente estudo, o foco está nos sistemas diagnósticos,
exigindo uma revisão de trabalhos recentes publicados na área.

Entende-se através da revisão bibliográfica que o monitoramento de condições é
uma área promissora no setor eólico, tendo como objetivo, reduzir as consequências das
possíveis falhas em aerogeradores e tornar a geração de energia eólica mais rentável e
economicamente atrativo. Sendo assim, realizou-se uma revisão dos trabalhos já desen-
volvidos na área de manutenção preventiva para aerogeradores.

Em (MÁRQUEZ et al., 2012) é realizada uma revisão das principais técnicas de
processamento utilizadas na manutenção preventiva de turbinas eólicas, incluindo abor-
dagens estatísticas, análise de tendências, filtros, transformações no domínio do sinal
e inteligência artificial. Estas técnicas podem ser aplicadas a uma série de variáveis,
incluindo temperatura do óleo, medições de extensômetro, sinais de vibração e sinal elé-
trico, sinais acústicos, entre outros. Em (GAO et al., 2018) é desenvolvido um método
de diagnóstico de falhas da caixa de engrenagens de aerogeradores. O sinal de vibração
do rolamento da caixa de engrenagens é decomposto por uma técnica conhecida como
Intergral Extension Load Mean Decomposition (IELMD) e classificado pelo algoritmo de
inteligência artificial Máquina de Vetores de Suporte de Mínimos Quadrados. O método
classifica se o sinal decomposto está relacionado a falha na pista externa do rolamento,
falha nas esferas do rolamento ou se não há falhas. Por outro lado, em (WANG et al.,
2020) é proposto um método de diagnóstico e prognóstico de falhas para rolamentos de
turbinas eólicas. O método utiliza as Transformadas de Wavelet para obter as assinaturas
de falhas nos rolamentos. A partir das assinaturas e com o uso de técnicas estatísticas
bayesiana, é realizada uma previsão de vida útil restante do rolamento. O trabalho é de-
senvolvido com base nas falhas do anel externo, anel interno, esfera e gaiola do rolamento.
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(TANG et al., 2014) desenvolveu um método de diagnóstico de falhas baseado na técnica
SVM. O sinal de vibração da caixa de engrenagens da turbina eólica foi armazenado no
domínio tempo frequência, formando um grande banco de dados. A técnica Orthopaonal
Preserving Embedding (ONPE) reduz o tamanho dos dados. Os dados compactados são
as variáveis de entrada da SVM para diagnosticar a falha da caixa de engrenagens da
turbina eólica.

Em (LI; LIU; SHU, 2019) com base nas variáveis fornecidas pelo sistema SCADA
(do inglês Supervisory Control and Data Acquisition), é proposto um método de diagnós-
tico de falhas para componentes de turbinas eólicas utilizando classificadores Gaussianos.
O sistema SCADA classifica 175 condições de saúde da turbina eólica distribuídas em seis
classes diferentes: sem falhas, falhas no sistema de alimentação, sistema de refrigeração,
cabos de alimentação, superaquecimento do gerador e sistema de excitação do gerador.
Além disso, o método prevê a probabilidade de falha da turbina eólica após determinados
tempos de operação.

1.2.4 Desequilíbrio de massa no rotor de aerogeradores

Essa seção tem por objetivo, fundamentar as teorias básicas de fenômenos que
ocorrem em aerogeradores em função do desequilíbrio de massa do rotor e compreender
as variáveis e efeitos relacionados. Para entender os efeitos do desequilíbrio rotacional na
velocidade estimada do gerador, é necessário analisar um modelo dinâmico simplificado
do rotor. Uma rotação no sentido horário com velocidade angular ωr em ”rad/s” é mos-
trada na Figura 1.6(a). Em um rotor balanceado, seu centro de massa está localizado na
origem de um sistema de coordenadas colocado no eixo do cubo, (xh, yh, zh). O eixo xh
é perpendicular ao plano do rotor, apontando para fora da página. No caso de qualquer
desequilíbrio de massa, o modelo considera que um excesso desconhecido de massa m é
colocado em uma determinada posição no plano do rotor, a uma distância d da origem.
Posição e distância também são desconhecidas.

O desequilíbrio resulta em três efeitos principais na turbina, conforme observado
na Figura 1.6(b). Primeiro, o eixo estará sujeito às forças harmônicas fz e fy. Em segundo
lugar, a força constante Wm apontando para baixo é o peso do excesso de massa que é
transferido para o eixo do cubo. O terceiro efeito é um conjugado variável, que resulta
da força constante Wm, mas seu sinal depende da posição instantânea da massa m em
relação a xh.
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Figura 1.6 – Um modelo simplificado da turbina mostrando: (a) uma massa excêntrica
na origem do plano do rotor e (b) as forças harmônicas resultantes e a força
peso da massa no eixo, e o conjugado variável Qw.
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O momento de inércia de massa do rotor resultante em relação ao eixo xh é escrito
como Jxx = Jr + md2, onde Jr é a inércia balanceada do rotor e o termo md2 adici-
ona o momento de inércia da massa excedente. Este momento de inércia atualizado é
considerado na equação do movimento em termos da posição angular do rotor θ:

Jxxθ̈ = Qa(t)−Qg(t)−D +QW (t) (1.6)

onde Qa(t) é o conjugado aerodinâmico, Qg(t) é o conjugado no gerador, D é um termo
de amortecimento resultante, associado ao atrito do eixo, e QW (t) é o conjugado adicional
gerado pelo desequilíbrio de massa. A manipulação da equação do movimento pode ser
feita para obter as forças de reação no eixo do rotor devido à rotação da massa excêntrica,
que pode ser decomposta em seus componentes yh e zh, cujas amplitudes são dadas por:

fy = md ω2 cosωt fz = md ω2 sinωt (1.7)

Esses dois componentes são forças harmônicas que variam com a mesma frequên-
cia do rotor. Além disso, o desequilíbrio de massa é diretamente proporcional à massa
adicionada e ao quadrado da velocidade angular.

A força peso Wm da massa adicionada é considerada constante e, portanto, não
resulta em vibração na torre. No entanto, isso tem um impacto significativo no conjugado
resultante. O conjugado devido ao peso pode estar na mesma direção do conjugado
aerodinâmico, ou pode atuar na direção inversa já que a massa m está girando na mesma
velocidade. A última condição é vista na Figura 1.6(a). Esta inversão na direção QW

resulta em um conjugado resultante flutuante, que afeta a solução da Equação (1.6).
Se considerarmos que todos os outros termos do lado direito da Equação (1.6) são

constantes, então a variação de QW pode ser observada no sinal de tempo de θ̇ com um
atraso de 90o, o que torna a velocidade do rotor um bom candidato para a identificação da



36 1 INTRODUÇÃO

posição e magnitude do desequilíbrio de massa. O valor negativo máximo de QW acontece
quando a coordenada z de m é zero e a coordenada y é −d. A posição de m pode então ser
identificada quando a velocidade de rotação é mínima em um ciclo. O uso desta condição
é demonstrado posteriormente no capítulo 5.

A revisão bibliográfica não encontrou muitos trabalhos que abordam a temática
do desequilíbrio de massa em rotores de aerogeradores. Entre os poucos encontrados,
constatou-se que em (MALIK; MISHRA, 2016b), o método desenvolvido propõe a utili-
zação de uma Máquina de Vetor de Suporte Proximal para a identificação de falhas em
aerogeradores. Os sinais de corrente e tensão do gerador são decompostos por Funções
de Modo Intrínseco (IMFs do inglês intrinsic mode functions) e classificados pela SVM
em duas categorias, se há falhas ou não. O banco de dados para o treinamento e teste da
SVM é composto por simulações com falhas de assimetria aerodinâmica, pás desbalance-
adas, desequilíbrio do ângulo de inclinação (ângulo de yaw) da nacele, desequilíbrio da pá
de orientação e desequilíbrio do rotor da pá de orientação. Por outro lado, em (GONG;
QIAO, 2012), é realizada uma análise dos fenômenos que ocorrem na velocidade de rota-
ção do aerogerador quando há desequilíbrio de massa no rotor. Essas análises reforçam a
ideia demostrada no equacionamento acima, onde é comprovado matematicamente que o
desequilíbrio de massa do rotor influencia diretamente a velocidade de rotação.

1.3 TRABALHO PROPOSTO

Embora a SVM tenha sido usada para detectar falhas em vários componentes das
turbinas eólicas, pouco foi relatado sobre o diagnóstico de desequilíbrio do rotor de aeroge-
radores. Além disso, na maioria das abordagens acima mencionadas, dados experimentais
e de campo foram usados para treinar o algoritmo de classificação de falhas, que nem sem-
pre está disponível e requer dispendiosas configurações experimentais. Por esse motivo, a
simulação de dados sintéticos realistas dos parâmetros de operação da turbina eólica, como
as grandezas elétricas do gerador da turbina, potencialmente reduziria o tempo e o custo
para treinar modelos de diagnóstico de desequilíbrio do rotor (FANTINO; SOLSONA;
BUSADA, 2016), (YANG; LIU; JIANG, 2018) e (CORREA-JULLIAN et al., 2020). Na
área de aprendizado de máquina, o processo de treinamento pode usar dados rotulados
em métodos supervisionados ou pode ser classificado de acordo com semelhanças de da-
dos clusters em técnicas não supervisionadas (ELFORJANI; SHANBR, 2017). As falhas
podem ser difíceis de rotular, como discutido por (YANG; LIU; JIANG, 2018) e (JIANG;
LIU, 2011). Porém, as técnicas não supervisionadas, apesar de agruparem dados com ca-
racterísticas semelhantes, precisam identificar o tipo de falha para cada grupo conforme
comentado em (ELFORJANI, 2020) e (JAHNKE, 2015) e essa tarefa se torna igualmente
difícil.
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Este trabalho propõe o uso de SVM para detectar a magnitude do desequilíbrio
da massa do rotor a partir de grandezas elétricas medidas no gerador de turbinas eólicas.
A velocidade de rotação da turbina eólica é obtida por meio de um estimador, que é pro-
cessado por meio da técnica de Densidade Espectral de Potência (PSD). Os componentes
espectrais resultantes do PSD são recursos de entrada de um treinamento supervisionado
SVM que classifica os desequilíbrios do rotor. Quando a posição angular do azimute está
disponível, um algoritmo adicional é proposto para localizar a posição angular equivalente
do desequilíbrio de massa, reduzindo os esforços de manutenção.

O banco de dados necessário para treinar o algoritmo SVM foi construído usando
plataformas de simulação computacional. A série temporal do vento é gerada a partir do
simulador de vento estocástico, de campo completo, turbulento, Turbsim, os fenômenos
aerodinâmicos e aeroelásticos da turbina eólica são simulados no FAST. Os controladores
do gerador e da turbina eólica são implementados no Simulink. Os modelos de turbi-
nas eólicas compostas no FAST foram desenvolvidos pelo National Renewable Energy
Laboratory (NREL). O FAST é um software/código já consolidado por pesquisadores da
indústria eólica e amplamente utilizado e validado nesta área de pesquisa por meio de
várias publicações (MALIK; MISHRA, 2016a), (FADAEINEDJAD; MOALLEM; MOS-
CHOPOULOS, 2008), (JONKMAN, 2003), (DYKES; RINKER, 2018) e (MENDOZA et
al., 2015).

O framework do processo de simulação é mostrado na Figura 1.7, onde uma série
temporal de vento gerada pelo Turbsim é usada pelo FAST para realizar uma simulação
incluindo as rotinas do Simulink. O modelo de turbina de referência é simulado (sem
desequilíbrio), bem como modelos modificados com um desequilíbrio arbitrário aplicado
a uma pá prescrita. Um conjunto de dados de saída é então usado para treinar o modelo
SVM. Em seguida, a SVM treinada é utilizada para avaliar a saída de um modelo aleatório,
ou seja, o de referência ou modificado, com o objetivo de identificar o desequilíbrio de
massa e estimar sua posição. O método pode ser implementado em uma turbina eólica
real considerando apenas o sinal de um observador de velocidade, conforme mostrado na
Figura 1.8, usando o modelo treinado offline. Neste caso, o sinal já está disponível no
aerogerador, sem a necessidade de instalar um sensor extra.
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Figura 1.7 – Diagrama esquemático de treinamento e teste do algoritmo para detectar
a magnitude e a posição do desequilíbrio de massa por meio de simulação
computacional.
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Figura 1.8 – Diagrama esquemático para detectar a posição de desequilíbrio de massa na
turbina eólica real.
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As contribuições deste trabalho são (i) demonstrar que é possível usar uma com-
binação de grandezas elétricas para detectar o desequilíbrio de massa do rotor da turbina
eólica. Variáveis elétricas, como correntes e tensões de geradores, estão sempre disponíveis
nas turbinas eólicas quando estão em operação. (ii) Demonstrar a viabilidade do uso de
SVM para detectar falha de desequilíbrio multi classe em rotores de turbinas eólicas. (iii)
Utilizar métodos de obtenção de desequilíbrios de massa no rotor em faixas intermediárias
às classes propostas. (iv) Investigar como a intensidade da turbulência afeta o desempe-
nho da SVM. (v) Além disso, se a posição do azimute for fornecida, detectar a posição
angular de desequilíbrio de massa do rotor.

1.4 OBJETIVOS

O objetivo geral do trabalho consiste em:

• Desenvolver um sistema de monitoramento de condições para detecção de ocorrência
de desequilíbrio do rotor em aerogeradores através da utilização de variáveis elétricas
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do gerador e o uso de inteligência artificial. Se fornecida a posição azimutal, iden-
tificar a posição angular do desequilíbrio. O método deverá ser facilmente aplicável
em fazendas eólicas de modo a auxiliar com o processo de manutenção preditiva das
turbinas eólicas.

1.4.1 Objetivos Específicos

Para alcançar o objetivo geral, será necessário:

• Identificar as principais causas para o desequilíbrio do rotor em aerogeradores.

• Investigar os fenômenos causados pelo desequilíbrio do rotor.

• Projetar um estimador de velocidade de modo a reduzir a necessidade de um sensor
de velocidade.

• Investigar técnicas de aprendizado de máquina para classificação de falhas.

• Estudar técnicas de processamento de sinais para melhorar a qualidade do sinal.

• Investigar um método para obter a posição do desequilíbrio do rotor.

• Reduzir os custos de manutenção em fazendas eólicas.

1.5 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma. O capítulo 2 detalha
os softwares utilizado para as simulações, bem como as características do modelo do aero-
gerador e definições das coordenadas utilizadas. O capítulo 3 descreve o equacionamento
matemático do modelo do gerador síncrono de imãs permanentes (PMSG do inglês per-
manent magnet synchronous generator), controlador de tensão do gerador, o observador
de velocidade e as implementações do rastreio do ponto de máxima potência (MPPT) e
do controlador de velocidade do aerogerador. O capítulo 4 descreve a formação do banco
de dados utilizado para o treinamento e teste da técnica de aprendizado de máquina, o
processamento de dados, a construção do modelo SVM e seus resultados. O capítulo 5
detalha os métodos utilizados para detectar a posição do desequilíbrio de massa do ro-
tor, bem como os resultados obtidos. O capítulo 6 apresenta as conclusões e possíveis
trabalhos futuros para a continuação dos estudos. O apêndice A descreve algumas das
principais equações utilizadas no Turbsim para a geração de séries temporais de vento. O
apêndice B realiza uma análise das equações de aerodinâmicas consideradas no modelo
do FAST. O apêndice C aborda sobre a técnica de resposta em frequência. O apêndice D



40 1 INTRODUÇÃO

descreve sobre a técnica de processamento de dados ”Densidade espectral de potência”.
O apêndice E realiza um estudo mais aprofundado sobre a técnica ”Máquina de Vetores
de Suporte”.



2 Modelo do aerogerador e definições

Sabe-se que para o estudo de metodologias voltadas a manutenção preditiva de
aerogeradores, o ideal é ter acesso as turbinas eólicas e acompanhar a evolução dos fenô-
menos ocasionados pelas falhas. Entretanto, devido aos altos custos para a aquisição de
um aerogerador, o presente trabalho utilizou softwares de simulação dos quais modelam
as dinâmicas de turbinas eólicas. Neste capítulo será contextualizado ao leitor, sobre os
principais componentes de um aerogerador de grande porte bem como os softwares utili-
zados para o desenvolvimento do trabalho. A partir do conhecimento sobre os softwares
e suas ferramentas, o método de monitoramento das condições da turbina eólica poderá
ser desenvolvido com melhor aproveitamento dos recursos disponíveis.

2.1 PRINCIPAIS COMPONENTES DE UM AEROGERADOR DE GRANDE PORTE

Para entender melhor sobre as variáveis de saída disponibilizadas pelos softwares
de simulação, fez-se útil um conhecimento prévio sobre os principais componentes de um
aerogerador de grande porte. A Figura 2.1 ilustra a localização desses componentes e suas
nomenclaturas.

Figura 2.1 – Principais componentes de um aerogerador de grande porte.
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Fonte: Adaptado de (MORIM et al., 2019).

O cubo do aerogerador pertence a parte do rotor e é o local onda as pás são
instaladas. As pás são estruturas aerodinâmicas, responsáveis por realizar o movimento
de rotação do aerogerador através da força aplicada pela incidência de vento. A nacele
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é a estrutura do aerogerador onde estão localizados os eixos de transmissão, rolamentos,
freios, caixa de engrenagens, gerador e tem por finalidade proteger esses componentes das
diversas condições climáticas externas. Anemômetro é o sensor responsável por informar
a velocidade do vento incidente ao aerogerador. O sistema de yaw é responsável por
alinhar a nacele com o vento para ter maior aproveitamento. A torre é a estrutura que
sustenta a nacele e todo o rotor do aerogerador em uma altitude mais elevada, onde se
tem ventos menos turbulentos e por consequência, um maior rendimento na produção de
energia. A fundação é a base da torre e tem por objetivo manter a torre na vertical. O
sistema de pitch é responsável por modificar o ângulo de incidência das pás e com isso
auxiliar nas partidas e no controle de potência. O freio é o sistema responsável por parar
o rotor quando as condições climáticas externas são prejudiciais ao aerogerador. O eixo
de baixa velocidade é o eixo em que está acoplado o rotor do aerogerador e sua velocidade
de rotação é baixa. A caixa de engrenagens é responsável por multiplicar a velocidade de
rotação do aerogerador para o gerador. O gerador é a máquina elétrica responsável por
transformar energia mecânica em energia elétrica. O eixo de alta é o eixo acoplado ao
gerador e que rotaciona com velocidade alta.

Os softwares de simulação utilizados no presente trabalho são o Turbism, utilizado
para a geração de dados de vento e o FAST para a obtenção da resposta do aeroge-
rador com relação aos fenômenos estruturais e aerodinâmicos. Ambos softwares foram
desenvolvidos pelo NREL e serão descritos com maiores detalhes a seguir.

2.2 GERAÇÃO DAS SERIES TEMPORAIS DE VENTO - TURBSIM

Conforme os próprios desenvolvedores, o Turbsim é um simulador estocástico de
campo completo e vento turbulento que utiliza modelos estatísticos para gerar simulações
da velocidade do vento em três dimensões (JONKMAN; KILCHER, 2012). O Turbsim
contém um arquivo principal em código Fortran com nomes específicos dos parâmetros
e localizados em linhas específicas. Portanto, deve-se utilizar os nomes dos parâmetros
e nenhuma linha deve ser acrescentada ou retirada do documento principal para a sua
execução correta. Um exemplo desse arquivo principal, juntamente de seus parâmetros de
configuração e valores é ilustrado no Anexo A desse documento. Algumas das principais
variáveis serão explicadas a seguir.

Após a execução do arquivo principal, dependendo das configurações realizadas,
será gerado um arquivo de saída contendo as informações do vento. Para o caso do pre-
sente trabalho, configurou-se um arquivo de saída com extensão ”.wnd”. Essa extensão é
apropriada para a utilização do módulo ”Aerodyn”, responsável pelo modelo aerodinâmico
do FAST. Obtém-se esse arquivo de saída através da habilitação (True) para a variável
”WrBLFF”. O parâmetro ”TimeStep” é responsável pelo passo de tempo da simulação.
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Os parâmetros ”AnalysisTime” e ”UsableTime” configuram o tempo útil de dados do
vento gerado. É possível também configurar a altura em que o fluxo do vento será ge-
rado através do parâmetro ”HubHt”, o modelo de turbulência ”TurbModel”, o modelo de
norma ”IECstandard”, a intensidade de turbulência ”IECturbc”, o tipo de turbulência
”IEC_WindType”, a velocidade média do vento de referência ”URef” e tantos outros
parâmetros que podem ser consultados em (JONKMAN; KILCHER, 2012). Um resumo
do equacionamento matemático utilizado no simulador Turbsim para a geração das séries
temporais de vento pode ser visualizado no apêndice A.

2.3 SIMULADOR FAST PARA OBTENÇÃO DAS RESPOSTAS DINÂMICAS DO
AEROGERADOR

Conforme (JONKMAN; JR et al., 2005) e (JONKMAN; JONKMAN, 2016), o
FAST é um software resultante da combinação de vários códigos, cada um, responsável
por modelar diferentes fenômenos em um aerogerador. Cada código é chamado de módulo.
Dentre esses módulos, podemos destacar o que é responsável pelo modelo aerodinâmico,
modelo hidrodinâmico (em aerogeradores offshore), modelo do sistema elétrico e de con-
trole e o modelo do sistema estrutural do aerogerador. A Figura 2.2 ilustra a interação
entre esses módulos.

Figura 2.2 – Módulos do software de simulações FAST.
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Fonte: Adaptado de (JONKMAN; JONKMAN, 2016).

O FAST também possui um arquivo principal específico para cada modelo de
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aerogerador com extensão ”.fst”. Do mesmo modo que no Turbsim, o arquivo principal
é em código Fortran com parâmetros específicos e em linhas específicas. Nesse arquivo é
possível realizar configurações básicas da simulação, como por exemplo o passo de tempo
”DT”, o tempo total da simulação ”TMax”, o passo de tempo para os dados de saída
”DT_Out”, além da habilitação dos módulos responsáveis pelos modelos. O Anexo B
ilustra um exemplo de um arquivo principal do FAST. Cada módulo entretanto, também
possui um arquivo próprio.

A dinâmica estrutural é configurada no arquivo nomeado ”ElastoDyn”. Nesse ar-
quivo é possível ajustar alguns parâmetros de configuração do aerogerador, como por
exemplo, o número de pás, o raio do cubo do aerogerador, o tamanho das pás, a altura
da torre, a massa do cubo, a massa da nacele, dente outros. Pode-se também configu-
rar algumas condições iniciais, como a posição dos ângulos de pitch, ângulo azimuth da
pá 1, posição angular da nacele, dentre outros. Além disso, as variáveis relacionadas a
dinâmica estrutural, das quais deseja-se analisar no final da simulação, deve ser infor-
mada no arquivo. Dentro do módulo também são utilizados outros dois arquivos. O
”Baseline_Blade” responsável pelas propriedades do modelo da pá e o ”Baseline_Tower”
responsável pelas propriedades da torre. Cada um dos arquivos divide as estruturas em
seções e fornece informações de densidade e rigidez do material. Para o caso do trabalho, a
densidade do material da pá poderá ser modificado, simulando um desequilíbrio de massa
no rotor do aerogerador.

O módulo ”InflowWind” é responsável pelas dinâmicas do vento. Nesse módulo é
utilizado o arquivo do vento gerado pelo Turbism. As variáveis de saída as quais deseja-se
analisar, relacionadas com o vento, também devem ser informadas no arquivo.

O módulo ”AeroDyn” é responsável pela aerodinâmica. Nesse arquivo está estrutu-
rado o formato da pá, sendo esta composta por 4 perfis diferentes. Configura-se também
nesse arquivo o tamanho da corda da pá para cada segmento, o comprimento de cada
segmento da pá, densidade do ar, dentre outros.

Por fim, o último módulo importante utilizado para o desenvolvimento do trabalho,
é denominado ”ServoDyn” e é responsável pelo modelo elétrico e controle do gerador.
Nesse módulo é possível configurar alguns parâmetros relacionados as características do
gerador e também as malhas de controle do ângulo coletivo de pitch das pás, conjugado
do gerador, ângulo de yaw da nacele e do freio no eixo do aerogerador. Esse módulo
permite uma interface com o software Simulink do MATLAB. As malhas de controle
do ângulo coletivo de pitch das pás, do freio no eixo e do conjugado no gerador foram
desenvolvidos no Simulink em outras pesquisas e aproveitadas no presente trabalho, não
sendo utilizadas as malhas de controle desenvolvidas pelo FAST. O modelo do gerador
elétrico foi desenvolvido nessa pesquisa e também implementado no Simulink, assim como
a malha de controle vetorial da tensão do gerador e um observador de velocidade. Assim
como os demais módulos, o ”ServoDyn” possui algumas variáveis de saída relacionadas
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ao gerador e devem ser informadas no arquivo em caso de interesse.

2.4 SISTEMA DE REFERÊNCIA

O FAST adota vários sistemas de coordenadas, utilizados nas referências das medi-
ções sensoriais instaladas no aerogerador. Conforme (WALATKA et al., 1994), o sistema
de coordenadas adotado pelo FAST está de acordo com as normas da International Elec-
trotechnical Commission (IEC) 61400-13. Esta seção tem por objetivo, informar ao leitor
os sistemas de referência adotados para a análise dos sinais e indicar a sequência e o
sentido de rotação das pás considerados.

2.4.1 Definições gerais

Para auxiliar no desenvolvimento do trabalho e facilitar as definições das coorde-
nadas, fez-se necessário a descrição de alguns termos gerais.

• Jusante: É definido como o sentido que está de acordo com o fluxo, ou seja, sentido
normal ao fluxo do vento.

• Montante: É definido como o sentido oposto ao fluxo do vento.

• Aerogerador upwind: A incidência de vento ocorre primeiramente no rotor do aero-
gerador e posteriormente a torre.

• Aerogerador downwind: A incidência de vento ocorre primeiramente na torre do
aerogerador e posteriormente no rotor do aerogerador.

• Velocidade média do vento: Medida estatística, obtida pela média dos dados de
velocidade do vento para um instante de tempo finito.

• Intensidade de turbulência: Razão entre o desvio padrão da velocidade do vento e a
velocidade média do vento (INTERNATIONAL-ELECTROTECHNICAL-COMMISSION
et al., 2015).

2.4.2 Coordenadas da nacele

As coordenadas da nacele rotacionam e transladam com o topo da torre, além de
acompanharem o movimento de guinada da nacele. A origem dessas coordenadas é o
centro do topo da torre e a base do eixo do movimento de guinada. A Figura 2.3 ilustra
a origem dessas coordenadas e sua direção.
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• O eixo xN aponta para a extremidade final da nacele.

• O eixo yN aponta para a esquerda quando se observa na direção jusante ao fluxo de
vento.

• O eixo zN é perpendicular as coordenadas xN e yN , apontando para cima.

Figura 2.3 – Sistema de coordenadas da nacele.
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xNyN

2.4.3 Coordenadas da base da torre

As coordenadas da base da torre são fixas com a plataforma e se movimentam ou
rotacionam em caso de eventual movimentação da plataforma. A Figura 2.4 ilustra as
coordenadas na base da torre, cuja origem está no ponto de interseção entre o centro da
base da torre e a superfície da plataforma.

• O eixo xT aponta na direção a jusante em relação ao fluxo de vento (upwind) quando
não há inclinação no ângulo de pitch e yaw da plataforma.

• O eixo yT aponta para a esquerda quando se observa na direção a jusante.

• O eixo zT está alinhado com a torre e aponta na direção do centro da torre.
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2.4.4 Coordenadas do eixo

As coordenadas do eixo não rotacionam com o rotor, mas acompanham o movi-
mento de rotação e translação da torre, o movimento de guinada (yaw) e rotação da nacele
e a inclinação do rotor. A origem dessas coordenadas está na intersecção do plano zN/yN
e o eixo do rotor. Esse sistema de coordenadas é ilustrado na Figura 2.4.

• O eixo xS aponta ao longo do eixo e na direção a jusante em relação ao fluxo de
vento.

• O eixo yS aponta para a esquerda quando se observa na direção a jusante.

• O eixo zS é perpendicular as coordenadas xS e yS, apontando para cima.

Figura 2.4 – Sistema de coordenadas do eixo e da base da torre.
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2.4.5 Posição azimutal e sentido de rotação

Para o desenvolvimento do trabalho, considerou-se o sentido de rotação horário do
aerogerador, com a pá um localizada sobre o ângulo de 0o, a pá 2 localizada no ângulo
de 240o e a pá 3 sobre o ângulo de 120o, conforme ilustrado na Figura 2.5. A posição
azimutal obtida com o FAST coincide com a posição da pá um.
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Figura 2.5 – Sequência e sentido de rotação das pás.
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2.5 CARACTERÍSTICAS DO AEROGERADOR UTILIZADO

De acordo com (DYKES; RINKER, 2018), por volta dos anos 2000 o NREL finan-
ciou um projeto para analisar os efeitos de cargas e custos em aerogeradores de diferentes
escalas. Esse projeto resultou na obtenção de 4 modelos de aerogeradores com potências
nominais distintas. Um desses modelos possui potência nominal de 1,5 megawatts (MW)
e configurações muito similares ao aerogerador comercial da GE 1,5s.

Tendo em vista que entre os 4 aerogeradores modelados, o aerogerador de 1,5
MW é o mais próximo do comercial, sendo os demais apenas uma relação de escala,
optou-se por realizar o estudo do presente trabalho com base nas respostas dinâmicas do
modelo de 1,5 MW. Contudo, (DYKES; RINKER, 2018) faz uma importante observação
informando que os modelos obtidos são utilizados com viés comparativo por pesquisadores
em diversas áreas, mas nunca absolutos com relação aos modelos comerciais. Conforme
(DYKES; RINKER, 2018), algumas das características base do modelo do aerogerador de
1,5 MW são ilustradas na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1 – Parâmetros Gerais do Aerogerador de 1,5 MW.

Parâmetro Grandeza

Potência Nominal 1,5 MW
Altura da nacele 87 m
Diâmetro do Rotor 77 m
Orientação do Rotor Upwind
Configuração três pás
Controle Velocidade variável e CPC
Rotação Nominal 2,14 rad/s (20,4 RPM)
Relação da Caixa de Engrenagens 1:87,965
Torque Nominal 736,79 kNm

2.6 CONCLUSÃO

Apesar do FAST modelar o gerador elétrico, será necessário o desenvolvimento do
modelo de uma máquina elétrica e seu controlador. Esse trabalho se deve ao fato da
necessidade ao acesso as grandezas elétricas do gerador, uma vez que o FAST não possi-
bilita o acesso a algumas das grandezas elétricas necessárias para o desenvolvimento do
trabalho, como por exemplo, tensões e correntes de fase. Em função disso, a obtenção dos
parâmetros do gerador e do sistema de controle ilustrados acima são de suma importância
para o projeto, pois será com base neles que o gerador elétrico será modelado. O desen-
volvimento do método implementará um observador de velocidade do tipo Slide Mode
através da utilização dessas grandezas elétricas. A implementação do observador tem por
objetivo a redução dos custos devido a não necessidade de um sensor extra para a medição
da velocidade. Além disso, com o tempo de uso os sensores tendem a descalibrar ou até
mesmo a falhar. Em caso de problemas com o sensor de velocidade, o monitoramento
das condições do rotor do aerogerador podem fornecer falsos resultados. Por outro lado,
os sensores de tensão e corrente do gerador estão sempre disponíveis, sendo possível a
utilização dos mesmos para o desenvolvimento do método.

O software Simulink será responsável por interfacear o FAST com o modelo da
máquina elétrica desenvolvido pelo autor. O processo de modelagem e controle vetorial
do gerador síncrono, estimador de velocidade e controladores do conjugado e velocidade
da turbina eólica serão ilustrados no capítulo seguinte.





3 Gerador elétrico síncrono de imãs permanentes

Neste capítulo será apresentado ao leitor, o modelo da máquina elétrica utilizado.
O projeto do gerador elétrico de imãs permanentes foi implementado na ferramenta do
Simulink, com o objetivo de simular os diferentes fenômenos ocorridos na natureza eólica
e com isso ter acesso as informações elétricas dos sensores acoplados ao gerador elétrico.

Há dois principais tipos de geradores que vem sendo utilizados com destaque em
turbinas eólicas de grande porte. Os geradores DFIG (do inglês Double-fed induction
generator) e os geradores síncronos. Nesse trabalho, o estudo será realizado para o modelo
de gerador síncrono de ímãs permanentes (PMSG).

3.1 MODELAGEM DO GERADOR SÍNCRONO

O modelo do gerador projetado pelo FAST é de 1,5 MW entretanto, conforme
mencionado no capítulo anterior, há limitações de variáveis elétricas disponibilizadas pelo
FAST. Como o objetivo é analisar o balanceamento do rotor com base em variáveis elé-
tricas e na posição azimutal, fez-se necessário a modelagem do gerador. As informações
de torque nominal, velocidade nominal e eficiência do gerador utilizadas na modelagem,
foram obtidas com base na Tabela 2.1 descritas no capítulo anterior e em (DYKES; RIN-
KER, 2018). Essas características são apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 – Parâmetros Gerais do Gerador síncrono.

Parâmetro Grandeza/Característica

Tipo de Gerador Síncrono de imãs permanentes
Potência Nominal 1,5 MW
Rotação Nominal 188,49 rad/s (1800 RPM)
Torque Nominal 8,376 kNm
Eficiência 95%
Relação da Caixa de Engrenagens 1:87,965

De acordo com (CHAPMAN, 2005), os geradores elétricos de imãs permanentes
possuem um campo de excitação permanente em função dos imãs, enquanto os demais
geradores síncronos necessitam estar acoplados a rede para gerar um campo de excitação.
A vantagem do PMSG nesse ponto está relacionada a não sofrer interferências da rede
em função do campo de excitação. Para a modelagem matemática do PMSG, utilizou-se
a referência bibliográfica de (KRAUSE et al., 2002).

A potência total gerada por um gerador elétrico trifásico do tipo PMSG pode ser
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descrita por
Pot = vaia + vbib + vcic (3.1)

onde as tensões de fase são representadas por va, vb, vc e as correntes de fase são repre-
sentadas por ia, ib, ic. Objetiva-se que essa potência de saída seja de 1,5 MW de modo a
atender as especificações impostas pelo FAST.

Para a obtenção das correntes ia, ib e ic, utiliza-se a Transformada de Park descrita
por

ia = iqcos(θ) + idsin(θ)
ib = iqcos(θ − 2π/3) + idsin(θ − 2π/3)
ic = iqcos(θ + 2π/3) + idsin(θ + 2π/3)

(3.2)

sendo que id e iq correspondem as componentes das correntes de fase dos eixos D e Q
respectivamente e θ corresponde a posição angular da máquina elétrica, com relação a
sua velocidade elétrica (ωe).

As correntes dos eixos D e Q, correspondente as variáveis id e iq, são obtidas a
partir da integral das Equações

did
dt = 1

Ld
(−Rsid + ωeLqiq + vd)

diq
dt = 1

Lq
(−Rsiq − ωeLdid − ωeφ+ vq)

(3.3)

onde Rs é a constante que simboliza a resistência por fase da máquina, Ld e Lq são cons-
tantes que representam as indutâncias nos eixos D e Q, φ é a constante que corresponde
ao fluxo dos imãs do estator e vd e vq são as tensões nos eixos D e Q.

As tensões nos eixos D e Q são obtidas a partir da transformada de Park ilustrada
pela Equação

vd = 2
3(vasin(θ) + vbsin(θ − 2π/3) + vcsin(θ + 2π/3))

vq = 2
3(vacos(θ) + vbcos(θ − 2π/3) + vccos(θ + 2π/3))

(3.4)

onde as tensões va, vb e vc são as tensões geradas pelo gerador elétrico.
Para a obtenção do conjugado nominal da máquina elétrica, cuja especificação

também é realizada pelo FAST no valor próximo a 8400 Nm, utilizou-se a Equação

Te = 3
2
P

2 ((Ld − Lq)iqid + iqφ) (3.5)

onde P corresponde ao número de pólos do gerador. A Figura 3.1 ilustra o diagrama de
bloco desenvolvido no Simulink para a obtenção do conjugado elétrico Te e das correntes
id e iq.



3 GERADOR ELÉTRICO SÍNCRONO DE IMÃS PERMANENTES 53

Figura 3.1 – Diagrama de blocos do Simulink para obtenção do conjugado elétrico e
correntes Id e Iq.
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Por fim, para obter as últimas variáveis necessárias no processo de modelagem da
máquina elétrica, a relação entre a velocidade de rotação (ωr) e a velocidade elétrica (ωe)
é descrita por

ωe = Pωr
2 (3.6)

e a posição θ é obtida através da Equação

θ =
∫
ωedt (3.7)

A Figura 3.2 ilustra o diagrama de blocos do modelo do gerador de imãs perma-
nentes.

Figura 3.2 – Diagrama de blocos do modelo do gerador de imãs permanentes.

abc

dq

va
vb
vc

qe

wr

Par de polos

2 1
s

vd
vq

we

id
iq

Te

qe

dq

abc
ib
ic

ia
Pot

va
vb
vc

Os parâmetros de construção do PMSG, utilizados para atender as demandas de
potência, torque e velocidade de rotação nominais impostas pelo FAST são apresentadas
na Tabela a seguir.
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Tabela 3.2 – Parâmetros de Construção do PMSG.

Parâmetro Grandeza/Característica

Número de polos (P) 4
Resistência do estator (Rs) 6,4 mΩ
Fluxo magnético (φ) 1 Wb
Indutância do eixo direto (Ld) 6,7.10−5 H
Indutância do eixo de quadratura (Lq) 6,7.10−5 H

3.2 CONTROLE VETORIAL DO GERADOR SÍNCRONO

Sabe-se que os controladores PI e PID para máquinas com alimentação alternada
não executam suas tarefas com sucesso devido seu sinal de referência para controle não
ser constante. Entretanto, em máquinas síncronas, ao mudarmos nosso sinal de controle
para uma referência constante, o controlador convergirá para um resultado na tentativa
de reduzir o erro em regime permanente.

O método do controlador vetorial em máquinas síncronas visa, a partir das cor-
rentes constantes em regime permanente id e iq, controlar as tensões de fase va, vb e vc
do gerador elétrico, de modo que a potência de saída gerada pela máquina, o torque e a
velocidade de rotação estejam conforme os padrões de operação do gerador.

Sabe-se por estar já consolidado no meio acadêmico que a corrente id está direta-
mente ligada com o fluxo do motor, podendo ser utilizada como variável de controle do
mesmo, onde em região de torque constante da máquina, a corrente id tende a zero. Sendo
assim, o torque eletromagnético Te passa a depender somente da corrente iq, podendo ser
descrita como

Te = 3
2
P

2 iqφ (3.8)

As correntes id e iq são resultantes da transformada de Park das correntes de fase
ia, ib e ic utilizando as Equações

id = 2
3(iasin(θ) + ibsin(θ − 2π/3) + icsin(θ + 2π/3))

iq = 2
3(iacos(θ) + ibcos(θ − 2π/3) + iccos(θ + 2π/3))

(3.9)

das quais são obtidas através da leitura dos sensores acoplados ao gerador elétrico.
Por tanto, para controlar a máquina síncrona de imãs permanentes, utilizou-se

dois controladores PI, um dedicado a corrente do eixo de quadratura iq e outro dedicado
a corrente do eixo direto id. A Figura 3.3 ilustra o esquema do controlador vetorial
implementado no presente trabalho.
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Figura 3.3 – Diagrama de blocos do controlador do gerador.
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3.3 ESTIMADOR DE VELOCIDADE

Para o presente trabalho, realizou-se o projeto de um estimador de velocidade com
base em variáveis elétricas. O desenvolvimento do estimador de velocidade foi necessário,
pois as análises da condição do rotor serão dadas a partir dos sensores elétricos das
correntes e tensões de fase da máquina elétrica. Com a utilização do estimador, qualquer
desbalanceamento do rotor será refletido nas tensões ou nas correntes do gerador e por
consequência, na velocidade estimada. A velocidade será estimada através da observação
de grandezas elétricas.

Há vários modelos de observadores dos quais são encontrados na literatura. De
acordo com (BERNARDES et al., 2013), algumas dessas abordagens são observadores
baseados em modelo de referência adaptativo, filtros de Kalman e modos deslizantes. (BO-
LOGNANI; ZIGLIOTTO; ZORDAN, 2001) reconhece que a atividade de acionamento de
um motor síncrono de ímãs permanentes (PMSM) sem sensoriamento, não é uma tarefa
trivial e que esta atividade por meio de filtros de Kalman estendidos vem sendo desen-
volvida com eficácia. No entanto, tais desenvolvimentos exigem esforços computacionais
muito grandes devido a solução de matrizes complexas.

As técnicas que utilizam observadores por modos deslizantes por outro lado, tem se
destacado por ser um controle robusto e de simples implementação (UTKIN, 1993). Seu
aspecto negativo diz respeito a exigência de oscilações de elevada frequência, das quais
possam excitar dinâmicas não modelas de um sistema, porém, que são minimizadas com
o uso de filtros passa baixas, funções lineares por partes ou ganhos adaptativos (HUNG;
GAO; HUNG, 1993).

O projeto do estimador de velocidade deste trabalho, foi desenvolvido com base nos
estudos de (FILHO; VIEIRA, 2020) e (KOCH et al., 2015). O método utilizado propõe
a observação de correntes elétricas e a medição das tensões para a estimação da força
eletromotriz e a partir desta, a estimação da velocidade e posição do rotor. A Figura 3.4
ilustra o diagrama de blocos do estimador de velocidade.
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Figura 3.4 – Diagrama do estimador de velocidade.
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Utiliza-se então a transformada de Clarke para converter as grandezas elétricas de
tensão e corrente em variáveis α e β, dada por

xα
xβ

 =
2

3 −
1
3 −1

3

0 1√
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3



xa

xb

xc

 (3.10)

onde x representa a variável de tensão ou corrente. A derivada da corrente observada
passa a ser representada por

d

dt

îα
îβ

 = −R
L

iα
iβ

+ 1
L

vα
vβ

+
d̂α
d̂β

 (3.11)

onde iα, iβ, vα e vβ são as correntes e tensões medidas. As variáveis
[
d̂α d̂β

]T
são

representadas por
d̂α
d̂β

 = R

L

iα
iβ

− 1
L

vα
vβ

− k1

ĩα
ĩβ

 (3.12)

Considerou-se no presente trabalho, a constante k1 sendo um ganho,
[
ĩα ĩβ

]T
as repre-

sentações dos erros das correntes, sendo esses, a diferença entre as correntes estimadas[
îα îβ

]T
com relação as correntes reais medidas

[
iα iβ

]T
, conforme ilustrado na equação

ĩα
ĩβ

 =
îα
îβ

−
iα
iβ

 (3.13)

Em função do erro das correntes
[
ĩα ĩβ

]T
tender a zero, a relação para obter a

força eletromotriz real
[
eα eβ

]T
é ilustrada pela Equação

eα
eβ

 = FPB

−L
d̂α
d̂β

 (3.14)
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onde FPB() representa um filtro passa baixa.
Para obter a força eletromotriz estimada, integra-se a Equação

d

dt

êα
êβ

 =
 0 −ω̂e
ω̂e 0

eα
eβ

− k2

ẽα
ẽβ

 (3.15)

onde k2 é uma constante de ganho,
[
ẽα ẽβ

]T
é o erro da força eletromotriz obtida

pela diferença entre a força eletromotriz estimada (
[
êα êβ

]T
) e a força eletromotriz real

(
[
eα eβ

]T
) e ω̂e é a velocidade de rotação estimada, obtida através da integração da

Equação
d

dt
ω̂e = k3(ẽαeβ − ẽβeα) (3.16)

sendo a contante k3 um ganho de ajuste.
A Figura 3.5 ilustra a velocidade de rotação real do gerador em comparação com

a velocidade estimada. Percebe-se um atraso de fase entre as curvas ocasionado devido a
implementação do filtro passa baixa, mas que para o propósito em questão, não haverá
implicações uma vez que, em caso de desbalanceamento do rotor, o estimador de veloci-
dade apresentará as perturbações. As condições de simulação para a figura apresentada,
consistem em uma velocidade média do vento de 15,5 m/s e intensidade de turbulência
de 10%.

Figura 3.5 – Velocidade estimada x velocidade real.
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3.4 RASTREIO DO PONTO DE MÁXIMA POTÊNCIA MPPT

Conforme comentado na seção 1.2.2, os aerogeradores de velocidade variável tra-
balham em diferentes regiões de operação dependendo das condições ambientais externas.
Na região de operação 2 é implementado o rastreio do ponto de máxima potência (MPPT),
do qual objetiva extrair a máxima potência do aerogerador a partir do controle do conju-
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gado.
Considera-se que a aceleração do rotor (ω̇r) é proporcional a diferença entre o con-

jugado aerodinâmico (Qa) e o conjugado do gerador elétrico (Qg) (LAKS; PAO; WRIGHT,
2009), descrito por

ω̇r = Qa −Qg

Jr
, (3.17)

sendo Jr o momento de inércia do rotor.
Na região de MPPT, o conjugado do gerador pode ser descrito em função da

velocidade do gerador (ωr) e uma constante ótima K, conforme representado em

Qg = Kω2
r , (3.18)

onde K é um ganho ótimo, obtido por

K = 1
2ρπR

5Cpmax
λ∗3 , (3.19)

sendo ρ a densidade do ar, R é o raio do rotor, Cpmax é o coeficiente ótimo da curva
Cp(β∗, λ∗) e λ∗ e β∗ são constantes ótimas que maximizam o conjugado aerodinâmico
(LAKS; PAO; WRIGHT, 2009).

Por fim, o conjugado aerodinâmico é descrito pela equação

Qa = 1
2ρπR

3v2
w

Cp(λ, β)
λ

, (3.20)

onde vw é a velocidade efetiva do vento.
Ao observar a Figura 1.4, nota-se que após a partida do gerador elétrico e em

região de MPPT, o valor máximo Cpmax ocorre quando o ângulo β está em zero graus.
Fixa-se então o ângulo de pitch (β) em zero graus e realiza-se o controle do conjugado do
gerador utilizando a equação 3.18. A constante K ótima é obtida a partir dos valores de
conjugado e velocidade nominais do gerador.

3.5 CONTROLADOR DE VELOCIDADE DO AEROGERADOR

Por outro lado, a região de operação 3 é definida quando as condições ambientais
externas são suficientes para que o aerogerador opere em potência nominal. Neste caso, o
controle de velocidade é realizado a partir do controle coletivo dos ângulos de pitch (β).
Utiliza-se geralmente um compensador do tipo PI (proporcional-integral) para realizar o
controle. A perturbação no ângulo θ (∆θ) é descrito pela equação

∆θ(s) =
[
Kp+ Ki

s

]
ω̃(s), (3.21)
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onde ω̃ é a diferença entre a velocidade de referência (velocidade nominal) e a velocidade
medida.

Para fins de estudo, obteve-se as funções de transferência responsáveis pelo modelo
aerodinâmico simplificado do aerogerador para um ponto de operação da região 3 e para
3 condições de velocidades constantes do vento (12, 19 e 25m/s). Utilizou-se a técnica
de resposta em frequência para a obtenção desses modelos, cuja descrição matemática
encontra-se com maiores detalhes no apêndice C. Os modelos ω(s)/θ(s) obtidos para
cada velocidade do vento são representados respectivamente por

ω(s)
θ(s) = 0, 09064s− 0, 4331

s2 + 3, 015s+ 0, 7561 , (3.22)

ω(s)
θ(s) = 0, 152s− 1, 316

s2 + 3, 271s+ 1, 524 , (3.23)

ω(s)
θ(s) = 0, 1891s− 1, 91

s2 + 3, 264s+ 2, 487 . (3.24)

Para validar as funções de transferência das equações 3.22-3.24, analisou-se a res-
posta de saída dos modelos obtidos e do FAST, mediante a uma perturbação e para
condições de simulação iguais. A Figura 3.6 ilustra a comparação entre um desses mo-
delos (em cor vermelha) e o modelo do FAST (em cor azul), quando ambos estão em
malha aberta e recebem um passo de perturbação. O comportamento gráfico dos modelos
são semelhantes em regime permanente e diante da perturbação. O transitório inicial
entretanto não se faz necessário modelar, pois é desconsiderado nas análises.

Figura 3.6 – Resposta em malha aberta do modelo obtido em comparação com o modelo
do FAST.
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Observa-se nas equações 3.22-3.24 que os modelos obtidos possuem um zero po-
sitivo e por isso são denominados de sistema de fase não mínima. Isso significa que ao
dar um degrau negativo no ângulo de pitch da planta, a velocidade de rotação tende a
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reduzir em um primeiro momento e após, começar a aumentar. O projeto do compensador
pode ajudar a reduzir a influência do zero de fase não mínima, quando este afasta o zero
positivo da origem. A Figura 3.7 ilustra esse comportamento da planta ao dar um passo
de perturbação.

Figura 3.7 – Resposta ao passo da função de transferência da equação 3.22.
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O compensador projetado para a planta, conforme comentado anteriormente, é do
tipo PI. Utilizou-se esse tipo de compensador porque a parcela do integrador remove o
erro em regime permanente do sistema, enquanto o proporcional aumenta a velocidade
de resposta. Entretanto, é importante ressaltar que há restrições no ganho do PI para
manter a planta em malha fechada estável. A posição do zero do compensador, obtida
através de −Ki/Kp, foi calculada para -0,33 com um ganho de 5. O compensador utilizado
é descrito pela equação

C = 15s+ 5
s

. (3.25)

As funções de transferência dos sistemas em malha fechada e um respectivo diagrama de
blocos são ilustrados por

Y (s)
X(s) = −1, 36s2 + 6, 043s+ 2, 166

s3 + 1, 655s2 + 6, 799s+ 2, 166 (3.26)

Y (s)
X(s) = −2, 28s2 + 18, 98s+ 6, 58

s3 + 0, 991s2 + 20, 5s+ 6, 58 (3.27)

Y (s)
X(s) = −2, 837s2 + 27, 7s+ 9, 55

s3 + 0, 42752 + 30, 19s+ 9, 55 (3.28)
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Figura 3.8 – Diagrama de blocos do sistema em malha fechada.
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As Figuras 3.9 e 3.10 ilustram o lugar das raízes e os diagramas de bode dos
sistemas em malha fechada. É possível verificar no diagrama de bode, que sinais na
frequência de 0,34Hz (frequência nominal de rotação do aerogerador) não são atenuados
em malha fechada. A Equação 3.29 mostra a relação entre a velocidade nominal (Nnom)
em RPM e a frequência nominal (Fnom) de rotação do aerogerador em Hz.

Fnom = Nnom

60 . (3.29)

Figura 3.9 – Lugar das raízes.
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Figura 3.10 – Diagramas de bode dos sistemas em malha fechada.
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A análise realizada na seção 1.2.4 mostra que o desequilíbrio da massa excedente
se manifesta através do conjugado do rotor. Portanto, analisou-se também a resposta da
planta, em malha fechada, para perturbações no conjugado. Para realizar essa análise,
o diagrama de blocos passou a considerar uma perturbação no conjugado, representado
pelo ”dQw” conforme ilustrado na Figura 3.11.

Figura 3.11 – Diagrama de blocos para um sistema em malha fechada considerando per-
turbações no conjugado.
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As funções de transferência para uma perturbação no conjugado para cada uma
das três condições de simulação são representadas por

Y (s)
dQw(s) = 1, 813s2 − 8, 662s

s3 + 4, 375s2 − 5, 287s− 2, 165 (3.30)

Y (s)
dQw(s) = 3, 04s2 − 26, 32s

s3 + 5, 551s2 − 17, 46s− 6, 58 (3.31)

Y (s)
dQw(s) = 3, 782s2 − 38, 2s

s3 + 6, 1s2 − 25, 22s− 9, 55 (3.32)

A Figura 3.12 ilustra os diagramas de bode para perturbações no conjugado e conforme
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podemos observar, o sinal novamente não é atenuado ou é atenuado de forma moderada
na frequência de 0,34Hz.

Figura 3.12 – Diagramas de bode para perturbação no conjugado.
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3.6 CONCLUSÃO

Com o desenvolvimento desse capítulo, tornou-se possível a integração da ferra-
menta Simulink do MATLAB com o FAST. A partir disso, projetou-se um modelo de
gerador PMSG e seu controlador vetorial. O projeto do gerador possibilitou o acesso a
grandezas elétricas, como tensão e corrente de fase, das quais foram fundamentais para o
desenvolvimento de um estimador de velocidade. Os dados da velocidade estimada serão
utilizados pela técnica de aprendizagem de máquina para a detecção do desequilíbrio de
massa do rotor.

Com o Simulink também tornaram-se possíveis a implementação do MPPT do
aerogerador, referente a região de operação 2 da turbina eólica e o controle de velocidade,
referente a região de operação 3. O presente trabalho focou as pesquisas na região de
operação 3, pois a velocidade de rotação do aerogerador é aproximadamente constante.
O modelo da planta para o projeto do controlador de velocidade foi obtido através da
técnica de resposta em frequência, enquanto que o compensador projetado é do tipo PI.
O diagrama de bode para o sistema em malha fechada e para perturbações no conjugado,
ilustrados pelas Figuras 3.10 e 3.12 respectivamente, mostram que a magnitude do sinal
na frequência de 0,33Hz não é atenuada. Isso significa que os fenômenos que ocorrem
próximos a frequência de rotação nominal do aerogerador (0,33Hz) não são amortecidos
pelo controlador de velocidade. Portanto, será possível constar um desequilíbrio de massa
na velocidade de rotação quando este ocorrer, em função dos princípios físicos descritos
na seção 1.2.4.





4 SVM para classificação do desequilíbrio de massa do rotor

Este capítulo descreve a construção do banco de dados, o processamento dos dados
de entrada e analisa as características do sinal processado, sob perspectivas para classi-
ficação da SVM. Realiza também a construção do classificador SVM, testando diferentes
combinações de hiperparâmetros, de modo a obter um classificador com alta acurácia.

4.1 CONSTRUÇÃO DO BANCO DE DADOS

O banco de dados necessário para treinar a SVM idealmente é obtido de uma
turbina eólica real operando sob diferentes condições de desequilíbrio do rotor. No entanto,
isso nem sempre é possível de se obter em um condição real de operação. Para contornar
esta limitação, o banco de dados é construído utilizando os softwares Turbsim, FAST e
Simulink, onde os diferentes desequilíbrios de massa podem ser facilmente incorporados
aos parâmetros da turbina eólica. O Turbsim usa um modelo estatístico para simular
numericamente séries de tempo de vetores de velocidade do vento de três componentes em
uma grade retangular vertical bidimensional que é fixa no espaço (JONKMAN; JR, 2006).
Foram consideradas treze condições de velocidade média do vento na faixa de 12,5 a 24,5
m/s e três condições de intensidade de turbulência na faixa de 5% a 10%. É importante
notar que a série temporal da velocidade do vento é aleatória, sem simulações de séries
temporais repetidas ao usar as mesmas combinações de velocidade média e intensidade
de turbulência.

O código FAST, desenvolvido pelo NREL, é usado para simular um desequilíbrio
rotacional em uma turbina eólica de 1,5 MW, três pás, upwind e velocidade variável
(WALATKA et al., 1994). O desequilíbrio é introduzido pela modificação da densidade
de massa do material em uma de suas pás. Neste trabalho, desequilíbrios de 1%, 2%, 3%,
4% e 5% foram considerados para construir o banco de dados. Esta abordagem também foi
adotada em (GONG; QIAO, 2012) e (MALIK; MISHRA, 2015). Além disso, o intervalo
de tempo da simulação foi selecionado como 100µ segundos para possibilitar a captura
precisa do gerador e da dinâmica de seu controlador. Porém, o banco de dados armazena
as informações de velocidade estimada do rotor em uma frequência de amostragem inferior,
ou seja, 2kHz. Cada simulação dura 180 segundos, sendo os primeiros sessenta segundos
desconsiderados devido ao transitório inicial. Como resultado, é armazenado um total de
2.340 simulações, o equivalente a 390 para cada desequilíbrio do rotor e condição normal.
É importante observar que apenas os resultados pertencentes à região 3 de operação do
aerogerador são incluídos no banco de dados, uma vez que desequilíbrios de massa do
rotor resultam em distúrbios em 1p (0,34Hz aproximadamente), e a velocidade do rotor
é quase constante nesta região. As regiões de atuação foram segmentadas de acordo com
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(BOSSANYI, 2003).

4.2 PROCESSAMENTO DE DADOS

Devido à alta flutuação na velocidade angular do rotor causada pela velocidade do
vento turbulento, os dados de velocidade estimada, armazenados no banco de dados, foram
transformados do domínio do tempo para o domínio da frequência, utilizando a PSD. A
técnica da PSD realiza uma correlação entre as transformadas de Fourier de diferentes
trechos no tempo do mesmo sinal, dessa forma, reduz a influência de sinais randômicos e
avalia ocorrências periódicas presentes no sinal no domínio do tempo. Essa técnica possui
como parâmetros de configurações o tipo da função de janelamento, o tamanho do sinal, a
frequência de amostragem e a quantidade de sobre amostras. Uma visão geral do processo
da PSD é fornecida na Figura 4.1 com um exemplo de sobreposição de janela de 70%. A
descrição matemática da técnica é apresentada com maiores detalhes no apêndice D.

Figura 4.1 – Esquemático da PSD.
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4.3 CONSTRUÇÃO DO MODELO SVM

Após o processamento de dados, realizou-se o treinamento da SVM para a obten-
ção das melhores combinações de hiperparâmetros, afim de construir uma rede com alta
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acurácia. Uma tabela com os principais hiperparâmetros da SVM e valores comumente
utilizados foi construída com o objetivo de treinar a SVM com todas as combinações e
verificar qual fornece os melhores resultados. O critério considerado pela função é a maior
”Pontuação de Treino” com o menor ”Desvio Padrão”, cujas métricas foram explicadas
no apêndice E. A Tabela 4.1 mostra todas as combinações de hiperparâmetros treinadas.

Tabela 4.1 – Combinações dos parâmetros de Treinamento.

Kernel Gamma Grau C FFD

RBF [0.01, 0.1, 0.5, 1, 10] - [0.1, 0.5, 1, 10, 100] [OvR,OvO]
Linear - - [0.1, 0.5, 1, 10, 100] [OvR,OvO]
Sigmoide [0.01, 0.1, 0.5, 1, 10] - [0.1, 0.5, 1, 10, 100] [OvR,OvO]
Poly [0.01, 0.1, 0.5, 1, 10] [3, 4, 5] [0.1, 0.5, 1, 10, 100] [OvR,OvO]

4.4 RESULTADOS

Para a obtenção dos resultados, o método proposto foi desenvolvido em linguagem
de programação Python por conter bibliotecas direcionadas ao aprendizado de máquina e
por ser uma ferramenta de código aberto.

As amostras com as diferentes classes de desequilíbrio do rotor do aerogerador
foram obtidas a partir da leitura do banco de dados realizado pela função read_csv() da
biblioteca do Pandas. Conforme comentado anteriormente, as amostras foram salvas no
banco de dados com uma frequência de 2kHz, entretanto utilizou-se os dados com uma
taxa de 50Hz, reduzindo assim a quantidade de informações. Essa frequência foi escolhida
de modo a atender mais de 50 vezes a frequência de Nyquist e porque em função do rotor
ter uma grande inércia, sua velocidade de rotação não variará em uma frequência alta.

Em seguida, utilizou-se da função psd() da biblioteca do Matplotlib para transfor-
mar os dados no domínio do tempo para o domínio da frequência. Esse processo se faz
necessário devido as características randômicas dos ventos influenciariam na velocidade
do aerogerador no domínio do tempo. Para o método desenvolvido, utilizou-se uma PSD
com janelamento de Hann, tamanho do sinal de 30 segundos e sobre amostras de 70%.
Por fim, apenas 15 componentes de frequência foram consideradas para o treinamento da
SVM, abrangendo a faixa de 0,1Hz a 0,57Hz.

Plotou-se então os resultados gráficos após a aplicação da PSD com o intuito de
verificar os fenômenos ocorridos nas amostras com diferentes níveis de desequilíbrios.
Pode-se observar na Figura 4.2, a existência de picos no sinal na frequência de 0,33Hz, da
qual corresponde a velocidade de rotação nominal da turbina eólica. Os picos possuem
maiores amplitudes conforme maior porcentagem de desequilíbrio da pá e esse fato pode



68 4 SVM PARA CLASSIFICAÇÃO DO DESEQUILÍBRIO DE MASSA DO ROTOR

ser um fator importante para o processo de classificação da SVM.

Figura 4.2 – PSD das velocidades estimadas em diferentes condição de desequilíbrio do
rotor.
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O processo de treinamento do algoritmo de aprendizado de máquina necessita de
diferentes amostras com relação as usadas para os testes. A função rain_test_split()
da biblioteca Scikit-Learn foi responsável por separar de forma aleatória as amostras de
testes e de treino do banco de dados, necessitando apenas que o programador forneça
o número de amostras desejados para os testes. Para a construção do modelo SVM,
utilizou-se 70% das amostras para treinamento e o restante para os testes, de um total de
1574 amostras. Afim de automatizar os treinamentos realizados com a SVM, utilizou-se a
função GridSearchCV() da biblioteca Scikit-Learn para treinar com todas as combinações
apresentada pela Tabela 4.1. Realizou-se 20 treinamentos e testes para cada combinação
de hiperparâmetros, com amostras randômicas de treino e teste em cada um dos 20
processos. Alguns dos melhores resultados médios obtidos são ilustrados na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 – Resultados médios obtidos.

Kernel Gamma Grau C FFD MPT DPMPT

Linear - - 0.1 OvO 83% 6.2%
Linear - - 0.5 OvO 84.2% 3.6%
Linear - - 1 OvO 84.5% 3.0%
Linear - - 10 OvO 84.8% 3.3%
Linear - - 100 OvO 84.4% 3.3%
RBF 0.01 - 10 OvO 82.7% 4.3%
RBF 0.01 - 100 OvO 83.3% 5.3%
Poly 0.1 3 0.1 OvO 83.3% 4.7%
Poly 0.01 4 10 OvO 83% 5.8%
Poly 0.01 3 100 OvO 83.3% 4.7%

Ao final, utilizou-se os parâmetros de penalidade de erro (C) igual a 1, kernel
linear e formato da função de decisão igual a ”one-vs.-one (OvO)”. Uma das vantagens
em relação ao kernel linear, é deste ser menos propenso a vício (overfitting) por conter
menos parâmetros de ajustes e uma das vantagens do parâmetro de penalidade do erro
ser 1, é em relação a não modificação da margem ótima de separação entre as classes,
reduzindo as chances de overfitting devido ao estreitamento excessivo da margem. Na
Tabela 4.3 são apresentadas as médias dos resultados obtidos com os treinamentos e testes.
Os dados críticos apresentados foram considerados todos aqueles que a SVM classificou
como balanceado porém, pertenciam a uma classe desbalanceada, o que na prática seria
inviável se tratando de manutenções preditivas. É também ilustrada a característica mais
importante considerada pela SVM no processo de separação das classes. Mesmo que o
formato da função de decisão tenha realizado um treino para a classificação de duas em
duas classes, a característica mais importante em todos os treinamentos foi a mesma
frequência. Na Figura 4.3 é apresentada a matriz de confusão de um dos respectivos
testes.
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Tabela 4.3 – Performance da SVM.

Métricas Resultados

Melhor Pontuação média de Treino (MPT) 84,5%
Desvio Padrão médio do MPT 3%
Acurácia média 86%
Dados Críticos Médios 2%
Recall Médio 86%
Precision Médio 86%
F1_Score Médio 86%
Principal Feature 0,334Hz

Figura 4.3 – Matriz de confusão obtida para 5 casos de desequilíbrio do rotor.
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4.5 CONCLUSÃO

O modelo da SVM com a melhor combinação dos hiperparâmetros é salva utili-
zando a função dump() da biblioteca Pickle, não necessitando mais do treinamento para
futuros testes. Esse procedimento é utilizado na prática, pois permite que a SVM seja
treinada uma única vez.

Com o modelo SVM salvo, o método também investigou a influência da aleatori-
edade do vento nos resultados obtidos com a técnica de aprendizagem de máquina. As
simulações de vento realizadas com o Turbsim são compostas de um componente de ve-
locidade média do vento somado a um componente de flutuação aleatória. A intensidade
da turbulência do vento é, portanto, uma relação entre o desvio padrão da velocidade
e sua velocidade média. Para analisar a influencia da aleatoriedade nos resultados, 3
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treinamentos e testes foram realizadas com a SVM. Em cada treinamento e teste foram
utilizadas simulações com diferentes valores de intensidade de turbulência (5, 7,5 e 10%).
Conforme observado na Figura 4.4, o aumento na intensidade da turbulência do vento re-
duz o desempenho da SVM. Simulações com 5% de intensidade de turbulência obtiveram
maior precisão do que simulações com 10% de intensidade de turbulência por exemplo.

Figura 4.4 – Matrizes de confusão para simulações com a) 5% b) 7,5% e c) 10% de
intensidade de turbulência.
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A redução do desempenho da SVM ocorre porque maiores intensidades de tur-
bulência resultam em cenários de velocidade do vento com maior aleatoriedade (devido
a maiores desvios-padrão), o que traz outra camada de dificuldade para o classificador
SVM. Apesar do desempenho reduzido, a precisão do método proposto é muito seme-
lhante a estudos encontrados na literatura como (LI; LIU; SHU, 2019), (TANG et al.,
2014) e (JIMÉNEZ et al., 2019). Embora o aumento da intensidade da turbulência re-
duza o desempenho da SVM, o monitoramento das variáveis normalmente é contínuo,
e se a turbulência diminuir em algum horário do dia, a precisão de acertos tende a ser
melhor. O próximo capítulo descreverá os métodos utilizados e os resultados obtidos para
o diagnóstico do aerogerador.





5 Detecção do desequilíbrio de massa do rotor

Este capítulo descreve o método proposto para a obtenção da posição angular do
desequilíbrio do rotor da turina eólica e como a magnitude do desequilíbrio é estimada
através da SVM. A posição angular do rotor está geralmente disponível em grandes tur-
binas eólicas. Então, utilizando esta como um sinal de sincronização, o desequilíbrio da
massa do rotor é detectado a partir da posição angular do vale do componente 1p da
velocidade de rotação. A Figura 5.1 descreve resumidamente a sequência das etapas para
a detecção do desequilíbrio do rotor.

Figura 5.1 – Fluxograma das etapas para detecção da posição do desequilíbrio do rotor.
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Para a detecção da posição angular do desequilíbrio equivalente, faz-se necessário
a implementação de um filtro passa faixa no sinal de velocidade estimada do rotor. A
equação matemática da qual descreve o filtro passa faixa é apresentada por

H(s) =
ω0
Q
s

s2 + ω0
Q
s+ ω2

0
, (5.1)

onde ω0 representa a frequência central do filtro em rad/s e Q representa uma relação
entre a frequência ω0 e a diferença das frequências de corte alta (ωH) e baixa (ωL), descrita
por

Q = ω0

ωH − ωL
. (5.2)

O método de discretização utilizado no filtro é conhecido como transformação
bilinear ou transformação de Tustin, onde ”s” é substituído por

s = 2
T

1− z−1

1 + z−1 . (5.3)

Em função da rotação nominal da turbina ser de 20 rpm (frequência nominal em
0,33Hz), utilizou-se um filtro passa faixa, cuja frequência ω0 é próxima de 0,33 Hz, porém
ajustável conforme o período da posição azimutal. Esse filtro é aplicado no sinal de
velocidade estimada e faz-se de grande importância que as bandas laterais (ωL e ωH)
sejam estreitas o suficientes para filtrar as demais componentes que não sejam as de 1p do
aerogerador, entretanto, largas o suficiente para não realizar uma modificação significativa
na fase do sinal.

A velocidade estimada do rotor filtrada é então comparada com a posição do azi-
mute da turbina eólica para obter a posição angular do desequilíbrio do rotor. Conforme
mencionado, o vale do sinal de velocidade estimada representa a posição do desequilíbrio.
Na turbina eólica considerada, a pá um está localizada na posição azimute de 0o, a pá
dois na posição de 240o e a pá três em 120o.

A Figura 5.2 ilustra a correlação entre o vale da componente de velocidade de
rotação 1p e a posição de desequilíbrio da massa do rotor para dois casos. No primeiro
caso, a pá 2 está com desequilíbrio de +4%, enquanto no segundo, a pá 3 está com
desequilíbrio de +1%. Nestes casos, a velocidade média do vento é de 15m/s com índice
de turbulência de 0,5%. Também indicou-se na figura os períodos da posição azimutal
variável (T1, T2, ..., Tn), que é usado para sintonizar a frequência central do filtro passa-
banda ω0.
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Figura 5.2 – Histórico de tempo do ângulo de azimute em comparação com a velocidade
estimada do gerador.
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5.1 OBTENÇÃO DA POSIÇÃO DE DESEQUILÍBRIO MÉDIO

A posição angular do desequilíbrio de massa do rotor é obtida a partir da compara-
ção entre a velocidade estimada filtrada e a posição azimutal da turbina eólica, conforme
explicado anteriormente. Entretanto, a magnitude do desequilíbrio de massa é obtida a
partir da velocidade estimada processada pela PSD e classificada de acordo com a SVM.
Sabe-se que a velocidade nominal da turbina eólica, operando na região 3, é próxima de
20 rpm. Portanto, espera-se que para uma amostra do sinal de velocidade estimada do
rotor com tempo de duração de 2 minutos, tenha aproximadamente 40 ciclos (40 posições
angulares) e uma magnitude. Considera-se que a magnitude obtida com a SVM seja para
as 40 posições angulares. Em caso de magnitude diferente de 0%, ou seja, em caso de
amostra desbalanceada, as informações em coordenadas polares (módulo e ângulo) são
convertidas para coordenadas retangulares (x e y). É obtida então a média das amostras
e posteriormente, o resultado final é convertido para coordenadas polares novamente.

Em caso de amostra classificada como balanceada, a única informação armaze-
nada é a magnitude (valor zero). Faz-se de grande importância armazenar a magnitude
da amostra classificada como balanceada, para o processo de obtenção da posição de
desequilíbrio, quando este se encontra entre a classe balanceada e a classe adjacente de
1%.
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5.1.1 Efeitos do filtro passa-banda na velocidade estimada para operação com
vento turbulento

A obtenção da posição angular do desequilíbrio de massa do rotor, conforme co-
mentado acima, é dada através da comparação entre o vale da velocidade estimada e a
posição azimutal. Entretanto, nesta seção, o desenvolvimento do método será detalhado,
justificando a utilização do filtro passa-banda. Alguns resultados comparativos sem e com
a utilização do filtro serão apresentados.

Inicialmente, a Figura 5.3 ilustra a comparação entre a velocidade estimada e
a posição azimutal para todos os ciclos de uma amostra de 2 minutos. A simulação
foi realizada para um caso de velocidade média do vento de 12,5m/s e intensidade de
turbulência de 0,5%.

Figura 5.3 – Amostra de dados da velocidade estimada e posição azimutal para um tempo
de duração de 2 minutos.

Entretanto, as condições reais podem ser mais agressivas aos aerogeradores do que a
situação apresentada na Figura a cima. O método desenvolvido, por exemplo, considerou
ventos com velocidade média de até 24,5m/s e intensidade de turbulência de até 10%.
Devido a inércia do rotor do aerogerador, variações bruscas na velocidade do vento não
resultam em variações bruscas na velocidade do rotor. Porém, dependendo do perfil do
vento, alguns ciclos da velocidade estimada podem ter seus vales camuflados em caso de
desequilíbrio, ou pelo menos difíceis de serem distinguidos.

Conforme apresentado na Equação 1.7 e constatado na Figura 5.2, a quantidade
de massa de desequilíbrio influencia na amplitude de variação da velocidade do rotor. A
Figura 5.4, por exemplo, ilustra um caso com desequilíbrio de massa de +1%, gerado na
pá 2, para condição de simulação com velocidade média do vento de 15,5m/s e índice de
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turbulência de 7,5%.

Figura 5.4 – Velocidade estimada para vento com velocidade média de 15,5m/s, índice de
turbulência de 7,5% e desequilíbrio de 1%.

A aplicação do filtro passa-banda tem o objetivo de acentuar os vales da velocidade
estimada para condições ambientais adversas. A Figura 5.5 mostra o comportamento da
velocidade estimada filtrada, para as mesmas condições da Figura 5.4.

Figura 5.5 – Velocidade estimada filtrada.

Com a Figura 5.6, pode-se observar os mesmos resultados obtidos com a Figura 5.5,
entretanto para um período de 5 ciclos do aerogerador. É possível perceber que os vales
da velocidade estimada filtrada estão próximos da posição de 240o quando comparados
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com a posição azimutal, conforme o esperado. Entretanto, nota-se um pequeno erro de
ângulo, justificado pelo filtro passa-banda, onde a frequência central ω0 é atualizada em
cada ciclo azimutal, porém correspondente ao período do ciclo anterior.

Figura 5.6 – Análise da posição angular de desequilíbrio para a velocidade estimada fil-
trada.

Tomou-se o cuidado em considerar apenas os ciclos que possuíam um vale da
velocidade estimada filtrada. Para os casos de nenhum, 2 ou mais vales, os ciclos são
desconsiderados e a posição angular do desequilíbrio da amostra é dada a partir da média
dos demais ciclos considerados.

5.2 SELEÇÃO DE AMOSTRAS COM BAIXA VARIAÇÃO DA POSIÇÃO ANGULAR
MÉDIA

A seção anterior descreve a obtenção da posição angular de uma amostra para um
tempo de simulação de 2 minutos (40 ciclos do aerogerador). Porém, o método propõe a
obtenção da posição angular, a partir da média de 60 amostras (tempo total de simulação
de 2h). A Figura 5.8(a) apresenta os resultados obtidos, para um desequilíbrio de 1%,
gerado na pá 2 do aerogerador, para as 60 amostras. A Figura 5.8(b) ilustra a posição
média obtida com o método (representada pelo triângulo) e a posição real do desequilíbrio
(representada pelo ”x”).
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Figura 5.7 – Posição do desequilíbrio do rotor.

(a) Posição das 60 amostras. (b) Posição real vs posição média.

A obtenção da posição média do desequilíbrio das amostras, é realizada de maneira
semelhante ao processo descrito na seção 5.1. Os cálculos são realizados em coordenadas
retangulares e o resultado médio é transformado para a coordenada polar. Conforme
observado na Figura 5.7, a posição média obtida com as 60 amostras é próxima da posição
do desequilíbrio real.

Entretanto, visando reduzir a influência no resultado final das amostras esporádicas
com alto desvio padrão, o método desconsiderou ainda, as amostras cuja posição angular
estavam muito defasadas da posição média. O critério utilizado foi um limite de 30 graus
com relação a média. A Figura 5.8 ilustra as mesmas condições da Figura 5.7, entretanto,
desconsiderando as amostras com diferença de posição angular superior a 30 graus em
relação a média. O método não desconsidera as amostras classificadas como balanceadas,
pois estas influenciam na magnitude do desequilíbrio.

Figura 5.8 – Posição do desequilíbrio do rotor.

(a) Posição das amostras com baixa varia-
ção da posição angular.

(b) Posição real vs posição média.
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5.3 RESULTADOS

Para avaliar o desempenho do método proposto em detectar a posição do desequi-
líbrio da massa do rotor, o primeiro passo é montar um novo banco de dados. As novas
simulações consideram uma faixa de velocidade média do vento de 12,4m/s a 24,5m/s com
intensidade de turbulência de 5 a 10%. São simulados três minutos de operação, sendo
o primeiro minuto descartado devido ao transiente inicial. Apenas simulações dentro da
região 3 de operação do aerogerador foram consideradas. Como resultado, gerou-se um
banco de dados com 180 simulações. Dessas, 60 com desequilíbrio +1%, outras 60 com
desequilíbrio +4% e outras 60 com +3,4%, todos desequilíbrios de massa obtidos na pá
2. O tempo total de simulação para 60 amostras é de aproximadamente 2 horas.

A SVM carrega o modelo pré-definido, projetado conforme descrito no Capítulo
4, e executa o mesmo processamento de sinal com a PSD nos novos dados de teste. Em
seguida, classifica as amostras de acordo com as classes treinadas. Para cada uma das
180 simulações, o método obteve uma posição angular, a partir da comparação entre a
velocidade estimada e a posição do azimute, e magnitude por meio da previsão da SVM.
Então, a média da posição angular é calculada. As amostras que estão afastadas mais de
30o com relação ao valor angular médio são descartadas.

A Figura 5.9 mostra os resultados obtidos com o método. A Figura 5.10(a) o rotor
tem desequilíbrio de +1%, a Figura 5.10(b) +4%, enquanto que a Figura 5.10(c) +3,4%.
A primeira coluna da Figura 5.9 mostra os resultados obtidos no classificador SVM. A
segunda coluna mostra a saída do classificador SVM e a posição angular de cada amostra.
Finalmente, a terceira coluna mostra o desequilíbrio real, representado por um marcador
”x” e o valor médio na janela de consideração, representado por um triângulo.
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Figura 5.9 – Posição do desequilíbrio de massa do rotor (a) +1% (b) +4% (c) +3,4%.
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A Figura 5.10 ilustra os resultados obtidos com o método estatístico de obtenção
da posição radial e angular do desequilíbrio do rotor. Para o caso da Figura 5.11(a), a
média da posição radial e angular de 60 amostras é ilustrada para cada uma das seguintes
condições (-5%, -4%, -3%, -2%, -1%, 0%, +1%, +2%, +3%, +4%, +5%), realizado em
cada uma das 3 pás, mas em apenas uma pá de cada vez. A Figura 5.11(b) apresenta
os resultados obtidos para condições de desequilíbrios intermediários às classes da SVM
(condições de desequilíbrios ilustrados pela Tabela 5.1). A ideia da Figura 5.10 é com-
provar o bom resultado do método estatístico, para vários casos de desequilíbrio (classes
intermediárias, com aumento e redução da massa).
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Figura 5.10 – Resultados obtidos com o método desenvolvido para diferentes condições
de desequilíbrio.

(a) Desequilíbrio sob uma das pás e com
magnitudes iguais às classes SVM.
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(b) Desequilíbrio com magnitudes interme-
diárias às classes SVM.

Tabela 5.1 – Condições de desequilíbrio de massa em posições intermediárias as classes
propostas na SVM.

Combinação Pá 1 Pá 2 Pá 3

Combinação 1 +3% +3% -
Combinação 2 +3% - +3%
Combinação 3 - +3% +3%
Combinação 4 +5% +2% -
Combinação 5 +5% - +2%
Combinação 6 - +5% +2 %
Combinação 7 +2% +5% -
Combinação 8 +2% - +5%
Combinação 9 - +2% +5%
Combinação 10 +2.4% - -
Combinação 11 +2.8% - -
Combinação 12 - +3.4% -
Combinação 13 - +3.8% -
Combinação 14 - - +4.4%
Combinação 15 - - +4.8%
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5.4 CONCLUSÃO

Com os resultados obtidos, é possível verificar que o método proposto foi capaz de
recuperar a posição da magnitude do desequilíbrio de massa com boa precisão, mesmo
na presença de uma grande variação na velocidade do vento e intensidade da turbulência.
Além disso, comprovou-se que o desequilíbrio de massa no rotor influencia na velocidade
de rotação da turbina eólica e a partir da média de 60 amostras (2 horas de armazenamento
de dados), os resultados obtidos se aproximaram muito dos resultados reais.





6 CONCLUSÃO

6.1 CONCLUSÃO GERAL

Este trabalho descreve em detalhes um método para detectar a magnitude e a
posição do desequilíbrio de massa no rotor de grandes turbinas eólicas. O método proposto
usa PSD para processamento de sinais e SVM combinado com uma técnica estatística
para classificar a magnitude do desequilíbrio. A velocidade estimada do rotor é o sinal
de entrada, e é obtida através das correntes e tensões do PMSG. Isso reduz a necessidade
de sensores adicionais. Para obter a posição angular do desequilíbrio, a flutuação da
velocidade do rotor causada pelo desequilíbrio de massa é analisada e correlacionada à
posição do azimute. Foi demonstrado que a SVM obteve acurácia acima de 84% e que o
percentual de dados críticos foi de 2%, todos referentes à classe de desequilíbrio de 1%.
Além disso, foi demonstrado que o método proposto pode detectar a posição angular e
a magnitude do desequilíbrio equivalente, a partir de uma média de 55 amostras (tempo
total simulado de aproximadamente 2 horas), para condições de intensidade de turbulência
de 5 a 10%, velocidade média do vento de 12,5 a 24,5m/s e região 3 de operação da turbina
eólica. Este método torna-se original por (i) empregar SVM para detectar desequilíbrio de
massa do rotor para um problema multi classe, (ii) usando uma combinação de grandezas
elétricas (correntes e tensões) como dados de entrada para a SVM. (iii) Obter um resultado
intermediário de desequilíbrio de massa como relação as classes propostas para a SVM a
partir de técnicas estatísticas, (iv) informar a posição angular do desequilíbrio de massa e,
(v) verificar o comportamento da SVM em dados de velocidade estimada para diferentes
intensidades de turbulência do vento. É preciso reconhecer que em medições com uma
turbina eólica real, ruídos e falhas em outros subsistemas podem aparecer em 1p, e neste
caso, o algoritmo proposto pode indicá-las como desequilíbrio de massa do rotor. Porém,
o algoritmo proposto restringe os componentes de frequência não-1p e, isso pode reduzir
a influência da aleatoriedade no sinal de interesse. Testes de campo devem ser realizados
em pesquisas futuras para avaliar dificuldades não previstas na simulação numérica e,
eventualmente, adequar os parâmetros para uso operacional.

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Para dar continuidade ao trabalho desenvolvido, propõe-se para futuros trabalhos:

1. Combinar outros tipos de desequilíbrios (aerodinâmico por exemplo) com o método
desenvolvido;
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2. Aplicar técnicas de aprendizagem profunda para a classificação dos desequilíbrios e
analisar o desempenho;

3. Aplicar técnicas de aprendizado não supervisionado e analisar o desempenho;

4. Aplicar o método desenvolvido em diferentes modelos de turbinas eólicas;

5. Substituir os dados de simulação por dados reais de uma turbina.

6.3 TRABALHOS PUBLICADOS

Durante o desenvolvimento da dissertação, alguns artigos com temas relacionados
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L. D. ; DIAS, J. P. Detection of mass imbalance in the rotor of wind turbines using
Support Vector Machine. In: Renewable Energy, 2021.

• da ROSA, L. D. ; HÜBNER, G. R. ; FRANCHI, C. M. ; PINHEIRO, H. ; de
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Apêndice A – Séries temporais de vento - Turbsim

As simulações de vento realizadas com o Turbsim são compostas de uma compo-
nente de velocidade média do vento, somada a uma componente de flutuação aleatória.
A seguir, são ilustradas as equações que representam o vento para as dimensões "x"e "y",vx = ¯Vxmed + v′x

vy = ¯Vymed + v′y
(A.1)

onde vx e vy são as velocidades do vento para as dimensões x e y, ¯Vxmed e ¯Vymed representam
as velocidades médias do vento e v′x e v′y as parcelas de flutuação turbulenta do vento. A
intensidade da turbulência do vento é, portanto, uma relação entre o desvio padrão da
velocidade do vento e sua velocidade média e pode ser calculada através de

TI = 100σ
¯Vmed

(A.2)

onde σ é o desvio padrão da intensidade do vento e ¯Vmed é a velocidade média do vento.
Para calcular as velocidades médias do vento ao longo da altura do rotor, utiliza-se

a equação
¯v(z) = ¯Vmed

(
z

Hrotor

)PLExp
(A.3)

onde, ¯v(z) é a velocidade média do vento para a altura ”z”, ”Hrotor” é a altura do centro
do rotor e ”PLExp” é o expoente usado para definir o perfil do vento.

O cálculo para as velocidades médias do vento ao longo da altura também pode
ser obtida através de

¯v(z) = ¯Vmed
ln (z/Z0)
ln (Hv̄/Z0) , (A.4)

onde Hv̄ é a altura para a velocidade média do vento ( ¯Vmed) e Z0 é a altura da rugosidade
da superfície, onde a velocidade do vento é nula e assume-se um perfil de vento vertical
logarítmico.

O modelo de turbulência considerado nas simulações para o desenvolvimento do
trabalho é conhecido como modelo Kaimal IEC, onde o espectro nas 3 componentes é
representado pela equação

Sk(f) = 4σ2
kLk/

¯Vmed(
1 + 6fLk/ ¯Vmed

)5/3 , (A.5)

sendo k = u, v e w, u é a coordenada longitudinal alinhada com o vento, v é a coordenada
transversal a u e w é a componente vertical, f é a frequência cíclica e LK é obtida através
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da equação

Lk =


8, 1ΛU , k = u

2, 7ΛU , k = v

0, 66ΛU , k = w

(A.6)

onde ΛU é obtida através da relação mínima representada em

ΛU = 0, 7min(60m,Hrotor). (A.7)

Os desvios-padrões para as coordenadas v e w são obtidos através da equação

σv = 0, 8σu
σw = 0, 5σu

. (A.8)

A Tabela A.1 ilustra os parâmetros considerados para a geração de séries temporais
de vento no trabalho desenvolvido.

Tabela A.1 – Parâmetros para simulações de séries temporais do vento.

Parâmetro Grandeza

Intensidade de Turbulência (TI) 5 a 10%
Velocidade média do vento ( ¯Vmed) 12,5 a 24,5m/s
Altura do rotor (Hrotor) 84m
Expoente do perfil do vento (PLExp) 0,2
Altura da velocidade média do vento (Hv̄) 84m
Altura da rugosidade da superfície (Z0) 0,03m
Modelo de Turbulência IEC Kaimal
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Apêndice B – Modelo aerodinâmico - FAST

B.1 PRINCÍPIOS BÁSICOS DE AERODINÂMICA

De acordo com (JONKMAN, 2003), a lei da conservação de massa pode ser descrita
pela equação

A0V0 = A1V1 = A2V2 = A3V3, (B.1)

onde Ai é a área da secção, Vi é a velocidade do vento e i = 0,1,2 e 3, conforme as posições
representadas na Figura B.1.

Figura B.1 – Princípio da conservação de massa.

3210

Fonte: Adaptado de (JONKMAN, 2003).

A partir da equação B.1, pode-se obter a equação do empuxo no rotor, representado
por

T = ρA0V
2

0 − ρA3V
2

3 , (B.2)

onde ρ é a densidade do ar. O empuxo no rotor também pode ser obtido através da
diferença de pressão entre as posições 2 e 1, conforme representado pela equação

T = (p2 − p1)A, (B.3)

onde A é a área de varredura do rotor.
Para simplificação dos cálculos, considera-se que a velocidade do vento na posição

o rotor do aerogerador (V ) é a média da velocidade do vento entre as posições 0 e 3,
conforme representado pela equação

V = V3 − V0

2 . (B.4)

A partir dessa consideração e para facilitar a representação das equações, é calculado um
fator ”a” conforme a equação

a = V0 − V
V0

. (B.5)

A seguir, utiliza-se as equações B.2 e B.5 para a obtenção da nova equação do empuxo
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no rotor (causado pela diferença de pressão entre as posições anterior e posterior ao rotor
do aerogerador), representada por

T = 1
2ρAV

2
0 4a(1− a). (B.6)

A potência do vento extraída pelo rotor é representada por

P = 1
2ρAV

3
0 4a(1− a)2. (B.7)

A partir da potência, é obtido o coeficiente de potência Cp, do qual representa a relação
entre a energia extraída pela turbina com relação a energia disponível no vento, ilustrada
pela equação

Cp = 2P
ρAV 3

0
. (B.8)

Segundo (JONKMAN, 2003), o máximo valor de Cp (ou seja, Cpmax) é 0,59.

B.2 GEOMETRIA DAS PÁS

As ideias apresentadas na seção a cima são teorias simplificadas da aerodinâmica,
apropriadas para determinadas aplicações. Entretanto, para análise da aerodinâmica de
aerogeradores, não considera aspectos importantes, como por exemplo as características
geométricas das pás.

Uma pá de aerogerador pode ser formada por diferentes aerofólio. Um aerofólio
é uma seção transversal da pá, onde em função de sua geometria, cria um diferencial
de pressão entre o extradorso e o intradorso, quando o vento flui por ele. Em função
desse diferencial de pressão, surge uma força (conhecida como força de sustentação) que
o coloca em movimento. A Figura B.2 ilustra algumas das terminologias de um aerofólio
e a diferença de pressão entre o extradorso e o intradorso.

Figura B.2 – Terminologias dos aerofólios.

Extradorso

Intradorso

Espessura

corda
Bordo de
ataque

Bordo de
fuga

Baixa pressão

Alta pressão

Fonte: Adaptado de (JONKMAN, 2003).
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Além da força de sustentação (FS), outras forças também surgem no aerofólio,
como por exemplo a força peso (FP ), arrasto (FA), tangencial (FT ) e normal (FN) e todas
são ilustradas na Figura B.3. O momento de pitch (MP ) também é ilustrado.

Figura B.3 – Forças que atuam no aerofólio.

FT

FN

FS

FA

FP

MP

a

Fluxo de

entrada

Linha da

corda

a

Fonte: Adaptado de (JONKMAN, 2003).

A partir da Figura B.3, torna-se possível calcular a relação entre essas forças,
conforme as equações B.9-B.12

FN = FScos(α) + FAsin(α), (B.9)

FT = FSsin(α)− FAcos(α), (B.10)

FS = FNcos(α) + FT sin(α), (B.11)

FA = FNsin(α)− FT cos(α), (B.12)

onde α é o ângulo entre o sentido do fluxo e a linha da corda do aerofólio.
As forças também são representadas por coeficientes, conforme representado nas

equações B.13-B.16
CN = 2FN

ρV 2
relc

, (B.13)

CT = 2FT
ρV 2

relc
, (B.14)

CS = 2FS
ρV 2

relc
, (B.15)

CA = 2FA
ρV 2

relc
, (B.16)

onde ”c” é a corda do aerofólio e ”Vrel” é a velocidade do fluxo no aerofólio da qual pode
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ser obtida através de
Vrel = V0(1− a)

sin(θ) , (B.17)

sendo θ o ângulo resultante da soma entre o ângulo α, o ângulo de pitch coletivo (θP ) e o
ângulo de torção da pá (θT ). O coeficiente de momento do pitch pode ser obtido através
de

CM = 2FA
ρV 2

relc
2 . (B.18)

Por fim, o empuxo diferencial (dT ) e o conjugado diferencial (dQ) são obtidos a
partir de

dT = FScos(θ) + FAsin(θ), (B.19)

dQ = FSsin(θ)− FAcos(θ). (B.20)

Após algumas manipulações matemáticas, dT e dQ são obtidos por

dT = 1
2BρV

2
rel[CScos(θ) + CAsin(θ)]cdr, (B.21)

dQ = 1
2BρV

2
rel[CSsin(θ)− CAcos(θ)]crdr, (B.22)

onde B é o número de pás do aerogerador, ”r” é o raio de varredura do rotor e ”dr” é um
pequeno segmento desse raio. A Figura B.4 ilustra o sentido das forças atuantes sobre o
aerofólio e os ângulos necessários para os cálculos.

Figura B.4 – Empuxo e conjugado diferenciais atuando sobre o aerofólio.

q
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Fluxo de
entrada

VREL
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Fonte: Adaptado de (JONKMAN, 2003).
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Apêndice C – Resposta em Frequência

A resposta em frequência é uma técnica que permite estimar um modelo linear
de um sistema a partir de entradas senoidais. Em regime permanente, é aplicado ao
sistema um conjunto de dados de entrada conhecido, formado por sinais em uma faixa
de frequências (sinal sweep). O modelo do sistema é obtido através da relação entre esse
sinal de saída com relação a entrada. Por exemplo, para uma entrada u(t) = Ausin(ωt),
obtém-se um sinal de saída y(t) = Aysin(ωt + θ). A Figura C.1 ilustram esses sinais de
entrada e saída.

Figura C.1 – Modelo obtido por resposta em frequência

.

q

Au

Ay

u(t)

y(t)

u(t) y(t)
G(s)

O modelo G(s) é obtido através da transformada de Laplace de u(t) e y(t) e é
representado pela Equação

G(s) = Y (s)
U(s) , (C.1)

onde
|G(s)| = |G(jω)| = Ay

Au
(C.2)

e
θ = ∠

Y (jω)
U(jω) = tan−1

(
Im[G(jω)]
Re[G(jω)]

)
(C.3)
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Apêndice D – Densidade espectral de energia e densidade espectral de po-
tência

Além dos conceitos básicos sobre o funcionamento dos aerogeradores, fez-se ne-
cessário o estudo de técnicas de processamento de dados. De modo geral, os sistemas
de monitoramento de condições trabalham com grandes quantidades de dados e técnicas
que revelam a periodicidade dos sinais podem contribuir com a análise da condição do
aerogerador. A periodicidade pode ser analisada no domínio da frequência. A densidade
espectral de energia (ESD do inglês Energy Sprectrum Density) e a densidade espectral de
potência (PSD do inglês Power Sprectrum Density) realizam a transformada do sinal do
domínio do tempo para o domínio da frequência. A ESD fornece a distribuição de energia
nas componentes espectrais de frequência de um sinal. É uma técnica empregada em
processos determinísticos. De acordo com (REIS et al., 2013), a ESD utiliza os princípios
da Transformada de Fourier, descrita pela equação

F (ω) =
∫ ∞
−∞

f(t)e−jωtdt, (D.1)

onde f(t) é o sinal contínuo no domínio do tempo e F (ω) é o sinal no domínio da frequência
de f(t). A Transformada inversa de Fourier de um tempo contínuo, é obtida através da
equação

f(t) = 1
2π

∫ ∞
−∞

F (ω)ejωtd(ω), (D.2)

possibilitando obter o sinal no domínio do tempo, a partir do sinal no domínio da frequên-
cia.

A Transformada de Fourier também é aplicável para sinais discretizados, através
da utilização da equação

F (k) =
n=N−1∑
n=0

f(n)e−j( 2πnk
N

), (D.3)

onde N é o número de amostras de um sinal finito, f(n) é o sinal discretizado no domínio
do tempo, k é o número de componentes de frequência do sinal discretizado.

De acordo com (STOICA; MOSES et al., 2005), a densidade espectral de energia
é obtida através da equação

S(ω) = |F (ω)|2. (D.4)

A partir de manipulações matemáticas com as Equações (D.1)-(D.4), obtém-se a equação

1
2π

∫ ∞
−∞

S(ω)dω =
∫ ∞
−∞
|f(t)|2dt = 1

2π

∫ ∞
−∞
|F (ω)|2dω. (D.5)

A Equação D.5 é conhecida como Teorema de Parseval e seu equacionamento mostra que
a energia total de um sinal pode ser obtida mediante a soma de sua energia no domínio do
tempo ou no domínio da frequência (STOICA; MOSES et al., 2005). Em função de S(ω)
mostrar a distribuição da energia no espectro da frequência, esta é chamada de densidade
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espectral de energia. A densidade de energia (S(ω)) também pode ser obtida através da
autocorrelação de um sinal finito no tempo ou no número de amostras.

Para os casos de processo estocástico, utiliza-se a técnica da PSD. Isso ocorre
porque conforme (STOICA; MOSES et al., 2005), sinais randômicos analisados sob pers-
pectiva discreta, não possuem energia finita. Entretanto, possuem potência média finita,
possibilitando obter a densidade espectral de potência média. A função que descreve
então a densidade espectral de potência discretizada, é representada por

φ(ω) =
n=N−1∑
n=0

r(k)e−j( 2πnk
N

), (D.6)

onde r(k) é a função da autocovariância de f(t). A autocovariância também é conhecida
como a covariância de um sinal em dois instantes diferentes e é obtida através de

r(k) = Cov(f(k), f(k + n)). (D.7)

A.1 PROCESSO DE JANELAMENTO

A Transformada de Fourier e demais técnicas que derivam desta (como a PSD
por exemplo), são ferramentas muito utilizadas em processamento de sinais. De modo
geral, essas técnicas funcionam muito bem para sinais com número infinito de amostras.
Entretanto, na prática, a conversão no domínio do sinal é realizada com um conjunto de
número finito de pontos e por consequência, utiliza um número de ciclos não inteiro do
sinal. Quando o número de ciclos é não inteiro, a técnica da transformada entende que há
uma descontinuidade entre a parte inicial e final do sinal. Essa descontinuidade provoca
um efeito chamado de ”vazamento espectral”, onde a energia de uma frequência ”vaza”
para as demais frequências (INSTRUMENTS, 2015).

Para compreender melhor o efeito, a Figura D.1 compara um sinal com número
de ciclos inteiro em relação a um não inteiro. Ao lado esquerdo, encontram-se os gráficos
no domínio do tempo e ao lado direito, encontra-se os respectivos sinais no domínio da
frequência.
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Figura D.1 – Sinais no domínio do tempo e da frequência (a) Período inteiro (b) Período
não inteiro.
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Para reduzir os efeitos do vazamento espectral, aplica-se a técnica do janelamento.
Essa técnica consiste em aplicar uma função de janelamento de comprimento finito em uma
amostra finita do sinal. Há várias funções de janelamento, porém, de modo geral, elas são
caracterizadas pela variação suave e gradual em direção a zero nas bordas. O resultado
disso é a redução da descontinuidade nas bordas do sinal (INSTRUMENTS, 2015). A
Equação D.8 exemplifica uma função de janelamento, conhecida como janelamento de
Hann. A Figura D.2 ilustra o comportamento gráfico da função janelamento e seus efeitos
quando aplicados em uma janela do sinal com período não inteiro.

ωHann(n) = 1
2

(
1− cos

( 2πn
N − 1

))
(D.8)



106 Apêndice D – Densidade espectral de energia e densidade espectral de potência

Figura D.2 – Sinal não inteiro no domínio do tempo e da frequência com uso da técnica
de janelamento.
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Percebe-se na Figura D.2 que a descontinuidade do sinal no domínio do tempo é

reduzida e o vazamento de energia das frequências é restrita as componentes vizinhas da
frequência do sinal.
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Apêndice E – Máquina de vetores de suporte SVM

Conforme (MARSLAND, 2014), aprendizado de máquina consiste em adaptar ou
modificar ações realizadas pela máquina de tal forma que possa ser medida a precisão
dessas ações e comparadas com o grau de precisão aceitável. Essa técnica tem crescido
muito em especial nas últimas décadas e isso se deve ao fato do desenvolvimento com-
putacional, cujos cálculos e processamento passaram a ser realizados em maior volume e
velocidade.

Outros fatores que contribuíram com a ascensão do aprendizado de máquina diz
respeito a reinterpretação dessa técnica como sendo aprendizado estatístico e o desen-
volvimento de ferramentas capazes de realizar a mineração de dados de bancos massivos
(MARSLAND, 2014). Considerando que a ação de aprender deve-se ao fato de melhorar
em alguma tarefa através da prática, conclui-se que há várias maneiras desse processo
ocorrer, dependendo das situações e condições submetidas. Para tanto, (MARSLAND,
2014) classifica diferentes métodos de aprendizado.

Aprendizado Supervisionado: Um conjunto de dados é fornecido junto de sua classi-
ficação, de forma a dar exemplos dos tipos de classe.

Aprendizado Não Supervisionado: As respostas não são fornecidas, mas ao invés
disso, o algoritmo tenta encontrar padrões e semelhanças entre as entradas de forma
a agrupá-las em conjuntos e categorizá-las.

Aprendizado por Reforço: O aprendizado é realizado através da informação de quando
o algoritmo está certo ou errado, com punições e recompensas em função de seus erros
e acertos.

Aprendizado por Evolução: A evolução biológica é considerada um tipo de aprendi-
zado, onde os organismos se adaptam para sobreviverem.

(BENNETT; DEMIRIZ, 1999),(ZHU et al., 2003) e (KINGMA et al., 2014) des-
crevem em seus trabalhos, uma quinta categoria de aprendizado, chamada de semi super-
visionada, onde parte dos dados possuem classificação e outra parte não. Muito utilizada
quando se tem poucos dados com classificação e exige-se muito esforço ou recurso para se
obter mais.

Em função de vários trabalhos com problemas de classificação aderirem a técnica
de aprendizado por máquinas de vetores de suporte (SVM), optou-se por fazer um estudo
mais aprofundado referente a essa abordagem.
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B.1 MÁQUINA DE VETOR DE SUPORTE

Conforme (CHANG; LIN, 2011), Máquinas de vetores de suporte é um método
popular de aprendizado de máquinas, utilizado para classificações, regressões e outras
tarefas de aprendizado. Essa técnica foi desenvolvida originalmente para classificações
binárias mas com os avanços da tecnologia e um estudo mais aprofundado na matemática,
desenvolveu-se para problemas de multi classes (HSU; LIN, 2002).

(VAPNIK et al., 1997) acrescenta que o método de vetores de suporte resolve
problemas de estimação de funções multidimensionais. Inicialmente foi desenvolvido para
resolver problemas de reconhecimento de padrões e tem como objetivo encontrar a ótima
separação dos dados através da utilização de técnicas de minimização.

Para melhor abordagem e desenvolvimento das técnicas utilizadas pela SVM, faz-se
necessário a conceituação de alguns elementos importantes para esse tipo de aprendizado
de máquina.

Hiperplano: Conceituado pela geometria como sendo uma generalização a todos os tipos
de planos nas diversas dimensões. Importante em aplicações de máquina de vetores
de suporte por ser responsável por realizar a classificação dos dados.

Margem: Distância entre os hiperplanos que realizam a separação das amostras. A
Figura E.1 ilustra as diferentes margens, conforme o hiperplano escolhido.

Figura E.1 – Margens da SVM.
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Fonte: Autor.

Vetores de Suporte: São as amostras de dados responsáveis por ajustar os hiperplanos,
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de forma a realizar a classificação das amostras.

B.1.1 SVMs Lineares

A primeira formulação para resolução de problemas de classificação foi inicial-
mente realizada para problemas linearmente separáveis (BOSER; GUYON; VAPNIK,
1992). Posteriormente a essa, foram desenvolvidas técnicas capazes de solucionar pro-
blemas mais gerais (CORTES; VAPNIK, 1995). No momento inicial,será abordada a
matemática utilizada para tratarmos de problemas lineares, após isso, na sequência dos
outros subcapítulos, serão abordadas técnicas para resoluções de problemas não lineares.

B.1.1.1 SVM com Margens Rígidas

Sendo S = (x1, y1), ..., (xm, ym) um conjunto de dados de treinamento, onde cada
xi ∈ Rd e yi ∈ ±1, diz-se que esse conjunto de dados é linearmente separável se existe um
hiperplano (ω, b), tal que yi = sign(< ω,xi > +b) para todos i (SHALEV-SHWARTZ;
BEN-DAVID, 2014). Pode-se reescrever essa condição conforme a Equação E.1

∀i ∈ [m], yi(< ω,xi > +b) > 0. (E.1)

Analisando a Figura E.2, cujas amostras são linearmente separáveis, objetiva-se
encontrar um hiperplano capaz de separar o conjunto de dados. Conforme pode ser
observado, há diversas maneiras de separar os dados sem haver algum erro.

Figura E.2 – Hiperplanos de separação das classes.
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Fonte: Autor.

Mediante a grande quantidade de possibilidades de separação das amostras, a ideia
central da técnica dos vetores de suporte é encontrar o melhor hiperplano, capaz de separar
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as amostras, cuja margem é maximizada.
Sabe-se que a Equação E.2 representa o hiperplano de separação entre os dados de

entrada. Portanto, as Inequações E.3 e E.4 realizam a separação linear correspondente a
cada tipo de amostra conforme ilustrado na Figura E.3. Em caso de amostras correspon-
dentes aos vetores de suporte, as Inequações E.3 e E.4 se transformam em Equações e as
expressões possuem magnitude exata de 1 ou -1 dependendo a qual classe pertence.

g1(x) = ωx + b = 0. (E.2)

g2(x) = ωx + b ≥ 1. (E.3)

g3(x) = ωx + b ≤ −1. (E.4)

Figura E.3 – Margens ótimas de separação.
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As Inequações E.3 e E.4 também podem ser representadas pela expressão E.5 e
resumidas em uma única Inequação E.6 pertencente ao conjunto de dados [m].

ωxi + b ≥ +1 se yi = +1.
ωxi + b ≤ −1 se yi = −1.

(E.5)

yi(ωxi + b)− 1 ≥ 0, ∀(xi,yi) ∈ [m] (E.6)

Após a obtenção da expressão de restrição relacionada a dados linearmente sepa-
ráveis descrita anteriormente, faz-se necessário o desenvolvimento da função matemática
responsável por modelar a distância entre as margens da qual deseja-se maximizar. Para
tanto, é de grande importância a compreensão de conceitos relacionados a álgebra linear.

A Figura E.4 ilustra graficamente um conjunto de dados em um plano <2. Para
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o caso do exemplo, as amostras com círculos ao redor representam os vetores de suporte,
responsáveis pela obtenção da maior margem de separação entre os dados e, ω∗ representa
um vetor ótimo, cuja direção aponta para a perpendicular do plano ótimo, do qual separa
as amostras.

Figura E.4 – Distância da margem.
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Conforme pode ser observado na Figura E.4 e descrita pela Equação E.7, o vetor
~dp representa a distância entre dois vetores de suporte. Dessa maneira, a distância da
margem é obtida pela Equação E.8.

dp = x− − x+ (E.7)

d = dp
ω∗
||ω ∗ || (E.8)

Aplicando a Equação E.5 na Equação E.8 para os vetores de suporte e realizando
as manipulações necessárias, a Equação que descreve a distância da margem é dada por:

d = 2
||ω ∗ || (E.9)

Sendo assim, com o auxílio de manipulações matemáticas para facilitar a resolução
do problema, conclui-se que para a obtenção da maior margem do hiperplano, deve-se
maximizar a Equação E.9, ou de forma dual, minimizar a Equação E.10, havendo como
restrição a Equação E.6.

||ω||2

2 (E.10)

Conforme (SCHÖLKOPF et al., 2002), esse é um tipo de problema de otimização
convexa com restrição e isso garante um único mínimo global. Para resolver problemas
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assim, utiliza-se técnicas com multiplicadores de Lagrange. A Equação a ser minimizada,
construída sobre os padrões de uma função custo de Lagrange passa a ser representada
por:

L(ω, b,λ) = ||ω||
2

2 −
N∑
k=1
λk(yk(ωxk + b)− 1) (E.11)

Para resolvermos o problema de otimização através de métodos numéricos, considerou-
se as seguintes condições de regularidade impostas pelo método de Karush Kuhn Tucker
(KKT) (RUSZCZYŃSKI; RUSZCZYNSKI, 2006):

Estacionaridade:

5f (x∗)−
N∑
k=1
λk 5 gk(x∗) = 0 (E.12)

Viabilidade Primal:

gk(x∗) ≥ 0 para k=1,2...N (E.13)

Viabilidade Dual:

λk ≥ 0 para k=1,2...N (E.14)

Folga Complementar:

λkgk(x∗) = 0 para k=1,2...N (E.15)

Utilizou-se o método de KKT devido a familiaridade que se tem com o método
e também por resolver problemas de otimização com restrições de igualdade e inequa-
ções. Manipulando a função custo descrita pela Equação E.11, consegue-se visualizar as
condições de KKT citadas anteriormente e aplicadas para o problema de interesse:

Estacionaridade:

∂L
∂ω

= ω −∑N
k=1 λkxkyk = 0

∂L
∂b

= ∑N
k=1 λkyk = 0

(E.16)

Viabilidade Primal:

(yk(ωxk + b)− 1) ≥ 0 para k=1,2...N (E.17)

Viabilidade Dual:

λk ≥ 0 para k=1,2...N (E.18)
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Folga Complementar:

λk(yk(ωxk + b)− 1) = 0 para k=1,2...N (E.19)

Em muitos casos, as condições de estacionaridade são implementadas dentro da
própria função custo, para essas situações, objetiva-se encontrar o máximo da Equação
E.20 de modo que atenda as demais restrições.

L =
N∑
k=1
λk −

1
2

N∑
k=1

N∑
j=1
λkλjxkxjykyj (E.20)

B.1.2 SVM Linearmente Não Separável

A formulação descrita anteriormente atende problemas de caráter linearmente se-
paráveis. Entretanto, a técnica conhecida como margem suave pode ser considerada como
uma derivação das regras de margens rígidas e podem ser aplicadas para dados linearmente
não separáveis (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

B.1.2.1 SVM com Margens Suaves

A restrição antes descrita pela Equação E.6 é reformulada, introduzindo variáveis
de folga não negativas "ξ", onde ξ é a medida de quanto a constante da Equação E.17
está sendo violada. O problema é modelado conforme a Equação E.21, onde objetiva-se
obter o mínimo, considerando as mesmas restrições anteriormente descritas.

L(ω, b, ξ) = ||ω||2 + C
∑N
k=1 ξk

yk(ωxk + b) ≥ 1− ξk, ξk ≥ 0
(E.21)

O parâmetro de compensação ”C” é responsável pelo equilíbrio relativo entre o
controle da perda e a regularização da função. Quanto menor o parâmetro ”C”, enfatiza-se
o aumento da margem. Quanto maior o parâmetro ”C”, maior a penalização relacionada
aos erros e por consequência, maiores as chances de viciar o treinamento de dados e
causar overffiting (Shawe-Taylor; Cristianini, 2002). A Figura E.5 ilustra a diferença dos
resultados obtidos entre margens rígidas e margens suaves para um dado conjunto de
dados.



114 Apêndice E – Máquina de vetores de suporte SVM

Figura E.5 – a)Margens suaves b)Margens rígidas.
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Fonte: Autor.

Comparando os gráficos da primeira linha da Figura E.5, percebe-se que a1 possui
um pequeno erro de treinamento causado pela variável de folga ξ e que o treinamento
realizado com margens rígidas do gráfico b1 descreve um hiperplano de separação com
erro nulo para o conjunto de amostras. Entretanto, na segunda linha de gráficos, apesar
da existência de um pequeno erro de treinamento, a margem suave consegue realizar
a separação das amostras. Por outro lado, a margem rígida não consegue resolver o
problema por se tratar de amostras linearmente não separáveis.

B.1.2.2 Técnica do Kernel

Outro método de separação de dados linearmente não separáveis é conhecido como
”Técnica do Kernel”, da qual consiste em modificar as características dos dados de forma
a tornar separável. A solução parte da ideia de aplicar uma função ψ(xi) nos dados de
entrada (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). Há várias funções kernel, dentre
essas, pode-se destacar:

Kernel da Função Polinomial com grau "d":

k(xi,xj) = (1 + xi
Txj)d (E.22)

Kernel da Função sigmoide com parâmetros k e δ:

k(xi,xj) = tanh(kxi
Txj − δ) (E.23)
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Kernel da Função de Base Radial com parâmetro σ:

k(xi,xj) = exp(−(xi − xj)2/2σ2) (E.24)

Para melhor visualização dos procedimentos, observa-se o conjunto de dados da
Figura E.6.

Figura E.6 – Conjunto de dados linearmente não separáveis.
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Como pode ser observado, o conjunto de dados da Figura E.6 não é linearmente
separável. Após aplicarmos a técnica do Kernel para uma função descrita por:

k(xi,xj) = exp(−(xi
2 + xj

2)/2σ2) (E.25)

Pode-se observar a nova distribuição dos dados na Figura E.7, tornando possível a
separação das amostras a partir de um plano linear.
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Figura E.7 – Conjunto de dados aplicado a técnica do Kernel.
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B.1.3 Vetor Ótimo

Conforme comentado anteriormente, o vetor ótimo ω∗ aponta para o sentido per-
pendicular ao hiperplano ótimo de separação entre as classes. Com base nisso, pode-se
afirmar que o grau de importância de uma característica no processo de separação entre as
classes, está diretamente associado com a projeção do vetor ótimo ω∗ em relação ao eixo
da característica. Por exemplo, obtido o vetor ótimo ω∗ que possui sentido perpendicular
ao hiperplano ótimo de separação entre duas classes, ambas com características ”A” e
”B” conforme ilustrado pela Figura E.8. Percebe-se que o vetor ótimo ω∗ possui uma
projeção de 0,8 com relação a característica ”A” e 0,6 com relação a característica ”B”.
Portanto, a característica ”A” possui um peso maior e por consequência é mais relevante
no processo de separação das classes.

Figura E.8 – Projeção do vetor ótimo ω∗.
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Como mencionado anteriormente, a SVM foi inicialmente desenvolvido para clas-
sificações de problemas binários, entretanto há dois modos de construção do algoritmo
em caso de multi classificação. O modo ”um contra o resto” (”OvR” do inglês one vs
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rest) onde é construído um classificador que separa cada classe de todas as classes restan-
tes e o modo ”um contra o outro” (”OvO” do inglês one vs one) onde é construído um
classificador que separa uma classe de outra individual.

A SVM possui algumas métricas responsáveis por medir o desempenho do pro-
grama de aprendizado de máquina. A acurácia é a métrica estatística que fornece a
porcentagem de acertos do algoritmo com relação ao número total de testes. O ”recall” é
a medida estatística que fornece a porcentagem de acertos de cada classe com relação ao
número total de amostras das respectivas classes. A ”precisão” é semelhante ao ”recall”,
entretanto apresenta a porcentagem de acertos de cada classe com relação ao número total
de amostras que a SVM classificou como pertencente a classe. O ”f1_score” é a média
harmônica entre o ”recall” e a ”precisão”.

Todas essas métricas apresentadas no parágrafo anterior estão relacionadas apenas
aos dados de teste da SVM, entretanto é possível analisar algumas métricas da SVM com
relação aos dados de treinamento. A métrica de ”validação cruzada” é um exemplo, onde
os dados de treinamento são divididos em um número ”n” de partições. A SVM é treinada
com um número ”n-1” de partições e as amostras da partição restante são utilizadas para
teste. A acurácia da SVM é então medida. O processo é refeito até todas as ”n” partições
serem utilizadas uma vez como teste. A média de todas as acurácias obtidas é chamada
de ”Pontuação de Treino” e o desvio padrão dessas acurácias também é analisado. Uma
”Pontuação de Treino” alta e um desvio padrão baixo são bons indicadores de uma SVM
bem estruturado, pois significa que a quantidade de acertos médio da SVM foi alta e as
acurácias das diferentes partições foram próximas uma das outras sem muitas variações
para os mesmos valores de hiperparâmetros utilizados. A Figura E.9 ilustra o processo
de validação cruzada para 5 partições.

Figura E.9 – Processo de validação cruzada para 5 partições.
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Apêndice F – Código SVM para Dados Linearmente Separáveis

clear a l l
c lc

xp = [4 3 5 ;3 4 5 ] ; % Amostras Po s i t i v a s
xn = [2 1 0 ;1 2 0 ] ; % Amostras Negat ivas
x = [ xp xn ] ;
y = [1 1 1 −1 −1 −1]; % Classe das Amostras

%% p l o t a o g r á f i c o das amostras

s c a t t e r ( xp ( 1 , : ) , xp ( 2 , : ) , ’ o ’ ) ;
hold on ;
s c a t t e r ( xn ( 1 , : ) , xn ( 2 , : ) , ’ d ’ ) ;
hold on ;

%%
H = (y ’∗ y ) . ∗ ( x ’∗ x ) ;

vet = 1∗ ones ( length ( y ) , 1 ) ;
A=[H y ’ ; y 0 ] ;
R = [ vet ; 0 ] ;
al_b = ones ( length ( y )+1 ,1) ;
n_pos = 0 ;
n_neg = 0 ;

%% Ver i f i c a os í n d i c e s p o s i t i v o s e nega t i v o s de y
k=1;
p=1;
for i =1: length ( y )

i f y ( i ) == 1
ind_pos (k ) = i ;
n_pos = n_pos+1;
k=k+1;

e l s e i f y ( i ) == −1
ind_neg (p) = i ;
n_neg = n_neg+1;
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p=p+1;
end

end

%% Cria matr iz de todas as p o s s i b i l i d a d e s
k=1;
for j =1: length ( ind_neg )

for g =1: length ( ind_pos )
for h =1: length ( ind_pos )

i f g<h
mat_pos_pos (k , : ) = [ ind_pos ( g ) ind_pos (h) ind_neg ( j ) ] ;
k=k+1;

end
end

end
end

k=1;
for j =1: length ( ind_pos )

for g =1: length ( ind_neg )
for h =1: length ( ind_neg )

i f g<h
mat_pos_neg (k , : ) = [ ind_pos ( j ) ind_neg ( g ) ind_neg (h ) ] ;
k=k+1;

end
end

end
end

matriz_pos = [ mat_pos_pos ; mat_pos_neg ] ;

%% t e s t a todas as p o s s i b i l i d a d e s da matr iz
funcao_comp=−1000;

for i =1: length ( matriz_pos )
A_1 = A( [ matriz_pos ( i , : ) ] , [ matriz_pos ( i , : ) ] ) ;
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A_1 = [A_1 y ( [ matriz_pos ( i , : ) ] ) ’ ; y ( [ matriz_pos ( i , : ) ] ) 0 ] ;
al_b = inv (A_1) ∗ [R( [ matriz_pos ( i , : ) ] ) ; 0 ] ;
al_t = zeros (1 , length ( y ) ) ;
al_t ( [ matriz_pos ( i , : ) ] ) = [ al_b (1) al_b (2) al_b ( 3 ) ] ;
LL2 = 0 ;
for m=1: length ( y )

LL2 = LL2 + al_t (m) ;
for h=1: length ( y )

LL2 = LL2−(1/2)∗( al_t (m)∗ al_t (h)∗y (m)∗y (h)∗x ( : ,m) ’∗ x ( : , h ) ) ;
end

end

i f al_b(1)>=0 && al_b(2)>=0 && al_b(3)>=0 && LL2 > funcao_comp
a l pha_o f i c i a l = zeros (1 , length ( y ) ) ;
a l pha_o f i c i a l ( [ matriz_pos ( i , : ) ] ) = [ al_b (1) al_b (2) al_b ( 3 ) ] ;
funcao_comp = LL2 ;

end
end

%% t e s t a r todas as p o s s i b i l i d a d e s para do i s v e t o r e s
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Anexo A – Arquivo principal Turbsim

TurbSim Input F i l e . Val id for TurbSim v1 . 50 , 25−Sep−2009.
Sample input f i l e for 1 .5 MW Base l i ne .

−−−−−−−−−Runtime Options−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
238573 RandSeed1 − F i r s t random seed
"RanLux" RandSeed2 − Second random seed
Fal se WrBHHTP − Generates RootName . bin
Fa l se WrFHHTP − Generates RootName . dat
Fa l se WrADHH − Generates RootName . hh
True WrADFF − Generates Rootname . bts
True WrBLFF − Generates RootName .wnd
Fal se WrADTWR − Generates RootName . twr
Fa l se WrFMTFF − Generates RootName . u / . v / .w
Fal se WrACT − Generates RootName . c t s
True Clockwise − Clockwise r o t a t i on l ook ing downwind?
0 ScaleIEC − Sca l e IEC turbu lence models

−−−−−−−−Turbine/Model S p e c i f i c a t i o n s−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
7 NumGrid_Z − Ve r t i c a l grid−point matrix dimension
7 NumGrid_Y − Hor i zonta l grid−point matrix dimension
0 .005 TimeStep − Time step [ s ]
650 AnalysisTime − Length o f a n a l y s i s time s e r i e s [ s ]
650 UsableTime − Usable length o f output time s e r i e s [ s ]
84 .2876 HubHt − Hub he ight [m]
80 GridHeight − Grid he ight [m]
80 GridWidth − Grid width [m]
0 VFlowAng − Ve r t i c a l mean f l ow ( u p t i l t ) angle [ deg ree s ]
0 HFlowAng − Hor i zonta l mean f l ow ( skew ) angle [ deg ree s ]

−−−−−−−−Meteo ro l og i ca l Boundary Condit ions−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
" IECKAI" TurbModel − Turbulence model
"1−ED3" IECstandard − Number o f IEC 61400−x standard
"10 " IECturbc − IEC turbu lence c h a r a c t e r i s t i c
"NTM" IEC_WindType − IEC turbu lence type
DEFAULT ETMc − IEC Extreme Turbulence Model " c " parameter [m/ s ]
DEFAULT WindProfileType− Wind p r o f i l e type
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84 RefHt − Height o f the r e f e r e n c e wind speed [m]
12 URef − Mean wind speed at the r e f e r e n c e he ight [m/ s ]
DEFAULT ZJetMax − Jet he ight [m]
DEFAULT PLExp − Power law exponent [− ]
DEFAULT Z0 − Sur face roughness length [m]

−−−−−−−−Non−IEC Meteo ro l og i ca l Boundary Condit ions−−−−−−−−−−−−
DEFAULT Lat i tude − S i t e l a t i t u d e [ degree s ]
0 .05 RICH_NO − Gradient Richardson number
DEFAULT UStar − Fr i c t i on or shear v e l o c i t y [m/ s ]
DEFAULT ZI − Mixing l ay e r depth [m] ( or "DEFAULT" )
DEFAULT PC_UW − Hub mean u ’w’ Reynolds s t r e s s
DEFAULT PC_UV − Hub mean u ’ v ’ Reynolds s t r e s s
DEFAULT PC_VW − Hub mean v ’w’ Reynolds s t r e s s
DEFAULT IncDec1 − u−component coherence parameters
DEFAULT IncDec2 − v−component coherence parameters
DEFAULT IncDec3 − w−component coherence parameters
DEFAULT CohExp − Coherence exponent ( or "DEFAULT" )

−−−−−−−−Coherent Turbulence Sca l i ng Parameters−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
"Y:\Wind\Archive \Publ ic \ Pro j e c t s \KH_Billow\EventData "
CTEventPath − Name o f the path where event data f i l e s are l o ca t ed

"Random" CTEventFile − Type o f event f i l e s ( "LES" , "DNS" , or "RANDOM")

true Randomize − Randomize the d i s turbance s c a l e and l o c a t i o n s ?

1 .0 D i s tSc l − Disturbance s c a l e

0 . 5 CTLy − Frac t i ona l l o c a t i o n o f tower c e n t e r l i n e from
r i gh t to l e f t s i d e o f the datase t .

0 . 5 CTLz − Frac t i ona l l o c a t i o n o f hub he ight from the
bottom of the datase t .

30 .0 CTStartTime − Minimum s t a r t time for coherent s t r u c t u r e s
in RootName . c t s [ seconds ]
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Anexo B – Arquivo principal FAST

−−−−−−− FAST v8 . 1 6 . ∗ INPUT FILE −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
FAST Ce r t i f i c a t i o n Test #13: WindPACT 1.5 MW Base l i ne with many DOFs
with VS and VP and FF turbu lence .
−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− SIMULATION CONTROL −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
False Echo − Echo input data to <RootName>.ech ( f lag )
"FATAL" AbortLevel − Error l e v e l when s imu la t i on should abort
( s t r i n g ) {"WARNING" , "SEVERE" , "FATAL"}

180 TMax − Total run time ( s )
0 .005 DT − Recommended module time step ( s )
2 InterpOrder − I n t e r p o l a t i o n order for input/output
time h i s t o r y (−) {1= l i n e a r , 2=quadrat i c }

0 NumCrctn − Number o f c o r r e c t i o n i t e r a t i o n s (−)
{0= e x p l i c i t c a l cu l a t i on , i . e . , no c o r r e c t i o n s }

99999 DT_UJac − Time between c a l l s to get Jacobians ( s )
1E+06 UJacSclFact − Sca l i ng f a c t o r used in Jacobians (−)

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− FEATURE SWITCHES AND FLAGS −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
1 CompElast − Compute s t r u c t u r a l dynamics ( switch )
{1=ElastoDyn ; 2=ElastoDyn + BeamDyn for blades }

1 CompInflow − Compute in f l ow wind v e l o c i t i e s ( switch )
{0= s t i l l a i r ; 1=InflowWind ; 2=ex t e rna l from OpenFOAM}

1 CompAero − Compute aerodynamic loads ( switch )
{0=None ; 1=AeroDyn v14 ; 2=AeroDyn v15}

1 CompServo − Compute con t r o l and e l e c t r i c a l −dr iv e dynamics
( switch ) {0=None ; 1=ServoDyn}

0 CompHydro − Compute hydrodynamic loads ( switch )
{0=None ; 1=HydroDyn}

0 CompSub − Compute sub−s t r u c t u r a l dynamics ( switch )
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{0=None ; 1=SubDyn}

0 CompMooring − Compute mooring system ( switch )
{0=None ; 1=MAP++; 2=FEAMooring ; 3=MoorDyn ; 4=OrcaFlex}

0 CompIce − Compute i c e l oads ( switch )
{0=None ; 1=IceF loe ; 2=IceDyn}

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− INPUT FILES −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
"WP_Baseline/Test13_ElastoDyn . dat " EDFile − Name o f f i l e
conta in ing ElastoDyn input parameters ( quoted s t r i n g )

" unused " BDBldFile (1 ) − Name o f f i l e conta in ing BeamDyn input
parameters for blade 1 ( quoted s t r i n g )

" unused " BDBldFile (2 ) − Name o f f i l e conta in ing BeamDyn input
parameters for blade 2 ( quoted s t r i n g )

" unused " BDBldFile (3 ) − Name o f f i l e conta in ing BeamDyn input
parameters for blade 3 ( quoted s t r i n g )

"WP_Baseline/WP_Baseline_InflowWind_12mps . dat " I n f l owF i l e
− Name o f f i l e conta in ing in f l ow wind input parameters ( quoted s t r i n g )

"WP_Baseline/WP_Baseline_AeroDyn_Dynin . dat " AeroFi le − Name o f
f i l e conta in ing aerodynamic input parameters ( quoted s t r i n g )

"WP_Baseline/Test13_ServoDyn . dat " Se rvoF i l e − Name o f f i l e
conta in ing con t r o l and e l e c t r i c a l −dr iv e input parameters ( quoted s t r i n g )

" unused " HydroFile − Name o f f i l e conta in ing hydrodynamic
input parameters ( quoted s t r i n g )

" unused " SubFi le − Name o f f i l e conta in ing sub−s t r u c t u r a l
input parameters ( quoted s t r i n g )

" unused " MooringFi le − Name o f f i l e conta in ing mooring system
input parameters ( quoted s t r i n g )
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" unused " I c eF i l e − Name o f f i l e conta in ing i c e input
parameters ( quoted s t r i n g )

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− OUTPUT −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
True SumPrint − Print summary data to "<RootName>.sum" ( f lag )
1 SttsTime − Amount o f time between sc r e en s t a tu s
messages ( s )

99999 ChkptTime − Amount o f time between c r e a t i n g
checkpoint f i l e s for po t e n t i a l r e s t a r t ( s )

0 .05 DT_Out − Time step for tabu la r output ( s )
( or " d e f au l t " )

60 TStart − Time to begin tabu la r output ( s )
1 OutFileFmt − Format for tabu la r ( time−marching ) output f i l e
( switch ) {1 : text f i l e [<RootName>.out ] , 2 : b inary f i l e
[<RootName>.outb ] , 3 : both}

True TabDelim − Use tab d e l im i t e r s in text tabu la r output f i l e ?
( f lag ) { uses spaces i f f a l s e }

"ES10 . 3E2" OutFmt − Format used for text tabu la r output , exc lud ing
the time channel . Resu l t ing f i e l d should be 10 cha ra c t e r s .
( quoted s t r i n g )

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− LINEARIZATION −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
False L i n e a r i z e − L in e a r i z a t i o n ana l y s i s ( f lag )
2 NLinTimes − Number o f t imes to l i n e a r i z e (−) [>=1]
[ unused i f L in ea r i z e=False ]

30 , 60 LinTimes − L i s t o f t imes at which to l i n e a r i z e ( s )
[ 1 to NLinTimes ] [ unused i f L in ea r i z e=False ]

1 LinInputs − Inputs inc luded in l i n e a r i z a t i o n ( switch )
{0=none ; 1=standard ; 2=a l l module inputs ( debug )} [ unused i f
L in ea r i z e=False ]

1 LinOutputs − Outputs inc luded in l i n e a r i z a t i o n ( switch )
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{0=none ; 1=from OutList ( s ) ; 2=a l l module outputs ( debug )}
[ unused i f L in ea r i z e=False ]

Fa l se LinOutJac − Inc lude f u l l Jacobians in l i n e a r i z a t i o n output
( for debug ) ( f lag ) [ unused i f L in ea r i z e=False ; used only i f
LinInputs=LinOutputs=2]

Fa l se LinOutMod − Write module−l e v e l l i n e a r i z a t i o n output f i l e s
in add i t i on to output for fu l l system? ( f lag ) [ unused i f
L in ea r i z e=False ]

−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−− VISUALIZATION −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−
0 WrVTK − VTK v i s u a l i z a t i o n data output : ( switch )
{0=none ; 1= i n i t i a l i z a t i o n data only ; 2=animation}

2 VTK_type − Type o f VTK v i s u a l i z a t i o n data : ( switch )
{1= su r f a c e s ; 2=bas i c meshes ( l i n e s / po in t s ) ; 3=a l l meshes ( debug )}
[ unused i f WrVTK=0]

f a l s e VTK_fields − Write mesh f i e l d s to VTK data f i l e s ? ( f lag )
{ t rue / f a l s e } [ unused i f WrVTK=0]

15 VTK_fps − Frame ra t e for VTK output ( frames per second )
{ w i l l use c l o s e s t i n t e g e r mu l t ip l e o f DT} [ used only i f WrVTK=2]
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