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RESUMO

MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE E TECNICAS ESTATISTICAS
PARA PREVISAO E CLASSIFICACAO DE FALHA DE TURBINAS
EOLICAS

AUTOR: KAUE AUGUSTO DELAZZERI
ORIENTADOR: DANIEL FERNANDO TELLO GAMARRA

A energia e6lica é dominante entre a geracao de energias renovaveis no Brasil, devido ao alto
crescimento nos ultimos anos, ha uma necessidade de desenvolver técnicas precisas de
diagnostico de falhas em aerogeradores, para diminuir o tempo de inatividade devido a defeitos
ou manutenc@es desnecessarias. A maioria das técnicas tradicionais de identificacdo de falha
ndo sdo capazes de detectar defeitos causados por assimetria/desequilibrio de massa ou angulo
do sistema de passo nas pas, avarias comuns em aerogeradores. Métodos como a anélise de
vibracBes, que € competente para o reconhecimento desses tipos de condigdes, exige a
instalacdo de sensores extras em locais que pode ser de dificil acesso. Uma nova abordagem
seria o diagndstico baseado em sinais elétricos dos geradores da turbina e6lica, pois, se mostram
uma opcao mais confiavel e econémica, por nao necessitar a instalacéo de sensores de vibragéo.
Para isto, uma estrutura com TurbSim/FAST/Simulink foi utilizada para simular sinais elétricos
gerados a partir de uma turbina e6lica de 1,5 MW para diferentes cenarios de influxo de vento,
e par@metros de desequilibrio de massa nas pas e angulos de passo. Algoritmos de aprendizado
de maquina, como SVM, e ferramentas estatisticas, como PCA, LDA, MVPE e FFT, foram
aplicados nos dados de simulacédo para a identificacdo de falhas. Na identificacdo de condicdes
de falha foi obtido, no melhor dos casos, acuracia de 100,00% com sinais elétricos do gerador
de turbinas edlicas.

Palavras chaves: Aprendizado de maquina, deteccdo de falhas em aerogeradores, previsao de

falha em turbinas eélicas, SVM



ABSTRACT

SUPPORT VECTOR MACHINE AND STATISTICAL TECHNIQUES
FOR WIND TURBINE FAULT PREDICTION

AUTHOR: KAUE AUGUSTO DELAZZERI
ADVISOR: DANIEL FERNANDO TELLO GAMARRA

Wind energy is dominant technology among the generation of renewable energies in Brazil and
due to the high growth in recent years there is a need to develop accurate fault diagnosis
techniques in wind turbines to reduce downtime due to defects or unnecessary maintenance.
Most traditional fault identification techniques are not able to detect defects caused by
asymmetry / unbalance in mass or pitch angle on the blades, common faults in wind turbines.
Methods such as vibration analysis, which is competent, require the installation of extra sensors
in places that may be difficult to access. A new approach would be the diagnosis based on
electrical signals from the wind turbine generators, as they prove to be a more reliable and
economical option as they do not require the installation of vibration sensors. So, a structure
with TurbSim / FAST / Simulink was used to simulate electrical signals generated from a 1.5
MW wind turbine for different scenarios of wind influx and mass unbalance parameters in the
blades and pitch angles, machine learning algorithms and statistical tools such as PCA, LDA,
EPVM and FFT were applied to the simulation data for fault identification. In the identification
of failure conditions, at best, 100.00% accuracy was obtained with electrical signals from the
wind turbine generator.

Keywords: Machine learning, wind turbines fault detection, wind turbines failure predict,
SVM.
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1.  INTRODUCAO

As energias renovaveis (ER) sdo provenientes de ciclos naturais como do sol, vento,
chuva, marés e energia geotérmica, por isso, sdo praticamente inesgotaveis. Nao alteram o
equilibrio do planeta e se configuram como um conjunto de fontes de energia que podem ser
chamadas de ndo-convencionais, ou seja, aquelas ndo baseadas nos combustiveis fosseis e
hidroelétricas.

As ERs (como a energia edlica, de biomassa e a solar) sdo formas de energia que se
regeneram de uma forma ciclica em uma escala de tempo reduzida quando comparada com
energias tradicionais (PACHECO, 2006). Hoje as energias renovaveis ja representam 25% de
toda energia consumida no mundo e sao responsaveis por 65% das novas energias criadas para

suprir o consumo mundial (IEA, 2019), como vemos na Figura 1.1:

Figura 1.1 - Participacdo de energias renovaveis na nova capacidade de geracdo de energia
instalada em 2019

100%
B Non-renewable share

Renewable share

50%

0%
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Fonte: (IEA, 2019)

1.1.1 Energiaedlica

Energia edlica é a transformacdo da energia do vento em energia Util. Surge como
alternativa a queima de combustiveis fdsseis, € abundante, renovavel, amplamente distribuida,
limpa, ndo produz emissdes de gases de efeito estufa durante a operacdo, ndo consome agua e
ocupa pouca area de terra. Sdo efeitos que, sobre 0 meio ambiente, sdo menos problematicos
que os das fontes de combustiveis fosseis (FTHENAKIS, 2009).
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De acordo com dados publicados em Abril de 2020 pela Associagdo Brasileira de
Energia Edlica (ABEEOlica) essa energia totaliza 15,5 GW de capacidade instalada, alcangando

9,0% da matriz energética total no Brasil, como vemos na Figura 1.2 (ABEEOLICA, 2020):

Figura 1.2 - Matriz energetica brasileira

o
. 8,8% 59,8%
AN 15,0 GW
6,1 Gw | Blomassa 103,0 GW
PCH e CGH Hidrelétrica
1,6%
e
2,7 GW ™
8 29 Fotovoltaica

13,4 GW
Gds Natural

5,8%
9,1 GW

Petroleo

2,1%
3.6 GW

Carvao Mineral

1,2%
2,0 GW

Nuclear

Fonte: ABEEoblical

! Disponivel em: http://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2020/04/Infovento-15_PT.pdf.
Acesso em: 1 jun. 2020
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Figura 1.3 - Projecdo da Energia e6lica no Brasil
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Fonte: ABEEOblica?

Entre os paises que mais cresceram na capacidade de geracdo da energia, esta o Brasil
(IEA, 2019), cujo, apesar da grande distancia para os primeiros colocados, traz como vantagens
0S recursos naturais, a extensdo do territorio e o tamanho do litoral, que, juntamente com 0s
dados promissores, mostram que a energia edlica no pais favorece um cenario oportuno a médio
e longo prazo (VICHI, 2009).

1.1.2 Aerogerador

O objeto de estudo do presente trabalho denomina-se aerogerador, equipamento no qual
deseja-se detectar as condi¢des de falha. O aerogerador € responsavel pela conversao da energia
dos ventos em energia elétrica, seus principais componentes sao:

e Rotor: Compreende as pas e o cubo (hub), onde, as mesmas séo fixadas. O eixo

do aerogerador pode ser horizontal ou vertical.

2 Disponivel em: http://abeeolica.org.br/wp-content/uploads/2020/04/Infovento-15_PT.pdf.
Acesso em: 1 jun. 2020
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Pas: As pas sao perfis aerodinamicos geralmente feitas com um material leve e
resistente.
Gerador: Instalado no interior da nacele, converte a energia mecanica de rotacao

das pés em energia elétrica.

Além desses, 0 aerogerador também possui outras partes (ATLANTIC ENERGIAS
RENOVAVEIS, 2019), conforme Figura 1.4 e também descrito abaixo:

Anemometro: Instrumento meteoroldgico localizado na parte superior e externa
da nacele, com a funcdo de medir a velocidade instantanea do vento local.
Biruta/Cauda (sensor de direcdo): Também conhecida como windvane, € um
item meteoroldgico posicionado do lado do anemdmetro, cuja finalidade é medir
a direcdo instantanea do vento incidente.

Torre: Estrutura responsavel por fornecer sustentacéo e posicionamento do rotor
e nacele. As torres podem ser conicas (de aco ou concreto) ou trelicadas (aco
galvanizado).

Nacele: Componente que fica no topo da torre do aerogerador. Em seu interior,
estdo abrigados a caixa de multiplicacdo, o gerador, o transformador, entre
outros.

Sistema de guinada: Componente responsavel pela orientacéo do rotor da turbina

edlica (TE) em direcdo ao vento

Algumas TE podem conter uma caixa de engrenagens (gearbox), as turbinas simuladas

no presente trabalho ndo possuem tal componente, porém, a mesma esta indicada na Figura 1.4

abaixo:

Caixa de engrenagens (transmissdo): Também conhecida como caixa de

multiplicagdo, é responsavel por aumentar a rotacdo proveniente do rotor.
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Figura 1.4 - Turbina Edlica

Passo
(pitch)

Caixa de
engrenagens

Gerador

Anemometro

Sistema de
Guinada

Motor guinada

Fonte: Revista AdNormas? adaptado

Conforme (RIBRANT, 2006) as TE tém o tempo de inatividade entre 0.595% e 2.705%
do tempo no periodo de um ano, devido a manutencgdes preventivas ou corretivas, isso significa
até 237 horas sem geracdo. Conforme (HYERS, R. W. et al., 2006) 60% das falhas nas TE
envolvem o sistema de controle elétrico, caixa de engrenagens, sistema de guinada (Yaw
system), gerador elétrico, conexdo com a rede ou pas.

As falhas devido aos desequilibrios — por exemplo nas pas - formam a maior parte de

todas as avarias (RIBRANT, 2006), e sdo geradas devido aos erros de construgdo ou

3 Disponivel em: https://fspanero.files.wordpress.com/2009/12/pca.jpg?w=450&h=218 Acesso em: 20
nov. 2019
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manufatura, congelamento, degradacdo do tempo, desgaste ou fadiga. Uma pa com diferenca
de massa em relagdo as demais pode gerar rachaduras e quebras (SALCH, S. A., 2011),
resultando em um colapso da TE.

A assimetria aerodinamica — falha no sistema de passo (Pitch system) - contribui para
15% do total de falhas e 20% do tempo de inatividade (GAYO, J. B., 2011) (WILKINSON, M.
et al., 2010). Essa condi¢do anormal de funcionamento ocorre devido a erros no mecanismo de
controle e cisalhamento do vento (uma variacao rapida de corrente no vento).

Logo, devido ao grande impacto no funcionamento das TE, essas duas falhas serdo
aprofundadas ao longo desse trabalho.

Conforme (YANG, WENXIAN et al., 2014) a observacdo do funcionamento de TEs
pela maioria dos métodos tradicionais, como as analises: com contador de particulas, de
qualidade do o6leo das caixas de engrenagem, de vibragcdo torcional, ultrassdnica, com
termopares (analise da temperatura), via método de pulsos de choque e SCADA, ndo
conseguem prever a falha em consequéncia do desequilibrio de massa nas pas, por isso, ndo sdo
relevantes para esse estudo. As analises: do torque do eixo, de termografia, de emissbes
acusticas e de vibracdes acusticas, que conseguem identificar condi¢gdes anormais nas pas. Seus
custos variam conforme a acurdcia da medicdo, resolucdo, ambiente da TE, porém, todas
exigem 0 uso ou instalacdo de sensores extras para seus diagnosticos. Fato que exige
investimento, aumenta custo de projeto, diminui a confiabilidade e aumenta a manutencao.

Até pouco tempo, uma alternativa era a analise de assinatura de corrente elétrica
(AACE) do gerador, que (BENBOUZID, M. E. H., 2000) e (BENBOUZID, M., KLIMAN, G.,
2003) forneceram boas revisGes. Hoje, as novas técnicas de aprendizado de maquina estao
sendo utilizadas para identificacdo de padrdes e tomada de deciséo a partir das AACE (NANDI,
S.; TOLIYAT, H. A,; LI, X., 2005), permitindo a deteccdo de falhas sem custos adicionais de

instrumentacdo e de forma ndo invasiva.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

As novas técnicas valendo-se do Aprendizado de Maquina, para identificacdo de
padrdes, j& veem sendo utilizadas na deteccdo de falha em turbinas edlicas. Em (WENYI, L. et
al., 2013), (JIANWU, Z. et al., 2013) e (JUN-HYUN, S.; YUN-SEONG, L; JIN-O, K, 2014)
aplica-se Maquina de vetores de suporte (SVM) com métodos matematicos e demonstra-se
resultados que essas metodologias detectam falhas nos aerogeradores com sucesso. No trabalho
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de (RUI, Z. et al., 2016) emprega-se uma variacdo de SVM para detectar falhas elétricas em
turbinas eolicas e obtém-se resultados promissores onde pode-se prever o gatilho da falha com
18 horas de antecedéncia. O SVM também é comparado com outras técnicas, (SANTOS, P. et
al., 2015) mostra que o0 SVM pode obter melhores resultados de precisao, tempo de treinamento
e tempo de ajuste superior a redes neurais artificiais para deteccdo de falhas mecénicas em
turbinas edlicas. A combinacdo do SVM com turbinas eolicas gerou diversos trabalhos, alguns
com restri¢des especificas como (AN, X. et al., 2011) no diagndstico de falha em rolamentos
com método do quadrado minimo do SVM, (LEARY, K. et al., 2016) com aplicacdo do SVM
nos dados de TE para previsdo de manutencdo, (HU, C. et al., 2016) detectando falha da caixa
de engrenagens com SVM, (SAARI, J. et al., 2019) classificando as falhas de rolamento
pertencentes a turbinas eélicas com apenas uma classe no SVM. A otimizacdo de parametros
do SVM, conforme (CHUNHUA, Z.; HANING, D.; XIANYOQU, Z., 2015), é feita para a
otimizacdo do diagndstico de falhas em caixa de engrenagens de aerogeradores, ou de acordo
com (LU, D.; QIAO, W., 2013) na extracdo de caracteristicas das amostras para insercdo no
SVM.

Existem outros diversos trabalhos com o mesmo objetivo geral, porém, metodologias
diferentes. Entre eles (VIDAL, Y. et al; 2015) que estuda a deteccdo de falhas em turbinas
eblicas de 4.8 MW valendo-se de um algoritmo baseado em uma estrutura estendida e
reconfigurada do filtro de Kalman. O artigo conclui que a aplicagdo de um sistema de detec¢éo
e diagnostico de falhas aumenta a confiabilidade dos aerogeradores, esse monitoramento
possibilita a melhora de performance, minimiza cargas mecanicas e aumenta eficiéncia.

Tendo em consideracdo o objetivo de diminuir os custos e tempo de reparo, melhorar
funcionamento e aumentar tempo de duracdo de um gerador edlico (BERTRAND K., 2014)
cria um modelo estocastico com o proposito de identificar a op¢do mais econémica a curto,
médio e longo prazo. Os dados sdo referentes a pequenos geradores (600kW) e a solucdo ndo
contempla nenhum tipo de algoritmo de inteligéncia artificial ou aprendizagem de méaquina.
(BERTRAND K., 2014) conclui que para apenas uma turbina e6lica a manutencdo corretiva é
a que apresenta maior custo/beneficio, porém, o uso de sistemas de monitoramento online se
torna mais benéfico com o aumento do custo da eletricidade, aumento da capacidade da turbina
e qudo mais remoto estiver o aerogerador.

A utilizacdo de rede neurais pode se dar conforme (BANGALORE, P.; 2015) para
deteccdo de falhas em componentes de um pequeno gerador, onde séo treinadas com dados de

um ano inteiro de funcionamento de aerogeradores. O autor conclui que o método detecta
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anormalidades semanas antes de acontecerem as falhas, possibilitando planejamento para a
manutencao.

Peng em (PENG, Q.; XIANDONG, M.; PHILIP, C.; 2017) utiliza camadas ocultas de
neuronios para o treino do aprendizado de maquina. Conclui-se que as novas técnicas de
aprendizado de méaquina melhoram em tempo de treino e aumento da eficiéncia em
identificacdo de falhas.

Também é necessario avaliar-se estudos que apesar de ndo terem 0 mesmo objetivo geral
do trabalho atual, utilizam-se de métodos e metodologias que serdo aplicadas nesse trabalho.
Trabalhos como (ROSSETTI, D.; 2016) trazem a tona a melhora dos resultados de classificacdo
do SVM quando combinado com andlise de componentes principais (PCA), reafirmando a
eficacia da metodologia. Bons resultados com a aplicacdo da Decomposi¢do em modo empirico
(EMD) juntamente com a PCA e SVM também € reforcada por (LAHMIRI S. 2012) e (BEIBEI
M.; 2017) em deteccdo de patologias de retina e diagnostico de falhas em inversores de trés

niveis, respectivamente.

1.3 OBJETIVOS

Neste capitulo serdo apresentados os objetivos que o autor pretende atingir ao final do
trabalho, tdo importante quanto a discussdo dos problemas é a quantificacdo de solucdes em

metas palpaveis e mensuraveis para uma métrica de éxito do estudo.

1.3.1 Objetivo geral

O corrente trabalho tem como finalidade propor uma melhora no diagndstico e
classificacdo de condig¢des anormais de funcionamento de TE. Busca-se o objetivo comparando
(MALIK H., 2016) e (KANDUKURI, S.; 2019), propondo melhoras e adaptacdes nos

processos.

1.3.2 Objetivos especificos

Melhorar processos e acurécia dos algoritmos de AM dos artigos em comparagao,

utilizando-se de ferramentas similares aos artigos originais:
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e Aplicar a analise de componentes principais (PCA) para extracdo de dados
mais relevantes da turbina eolica

e Adicionar o método de analise discriminante linear (LDA) sintetizando
amostras expressivas para o classificador

e Utilizar pesquisa em grade (Grid Search) para otimizar busca dos parametros
otimos do classificador

e Empregar o classificador maquina de vetor de suporte (SVM)

e Aplicar a analise com modulo do vetor de Park estendido (MVPE) e FFT
para extragdo de componentes mais significativos da turbina edlica

e Utilizar pesquisa em grade (Grid Search) para otimizar busca dos parametros
6timos do classificador

e Empregar o classificador maquina de vetor de suporte (SVM)

e Transformar para apenas um estagio o algoritmo original

1.4 ESCOPO DO TRABALHO

Esse documento apresenta o desenvolvimento das solugdes propostas pelo autor para o
problema descrito. Inicialmente este trabalho expde um capitulo introdutério com informacgoes
gerais sobre a area abordada e definicdo do problema. O capitulo 2 compreende a revisdo da
literatura afim de mostrar abordagem de outros autores, fundamentar os conhecimentos para
futuras elucidagdes e estabelecer uma compreensdo preambular. O capitulo 3 apresenta as
solucdes propostas, subdividas entre os materiais que foram utilizados, bem como os métodos
adotados para resolver o problema envolvido. No capitulo 4 sdo mostrados os resultados
obtidos, sendo discutidos e analisados os valores encontrados. No capitulo 5 séo apresentadas

as conclusdes do trabalho.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo é dedicada a exposicdo dos estudos necessarios para a compreensao teorica,
conceitos técnicos envolvidos no projeto e justificacdo das escolhas executadas ao longo do
trabalho. Consiste na elucidagdo dos conceitos basicos para entendimento das solucbes

propostas séo revisados.

2.1 TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

Nesse trabalho utiliza-se um vasto banco de dados de simulagdes com um grande
numero de variaveis, as simulacbes somam mais de 40Gb. Assim, é favoravel considerar a
aplicacdo de uma ou mais técnicas que reduzam a quantidade de dados mantendo as
informacdes relevantes, com objetivo de diminuir o custo computacional mantendo a qualidade

do classificador.

2.1.1 Analise De Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais, do inglés Principal component analysis (PCA),
é um procedimento matematico para analise exploratéria de dados, os resultados tém como
objetivo transformar um conjunto de valores varidveis linearmente correlacionados num
conjunto linearmente ndo correlacionado (JOLLIFFE, I.; 2011). A reducdo de dimensédo é umas
das abordagens mais populares para remover redundancia e irrelevancia dos dados (TANG, J.;
ALELYANI, S.; LIU, H., 2014), como ruidos.

Assim, revela-se as componentes que tem a maior variancia (distancia de valores do
valor médio do vetor) possivel, ou seja, responsavel pelo maximo de variabilidade nos dados,
como vemos na Figura 2.1, onde quando os dados sdo projetados sobre a componente principal
1 - Indicada pela flecha vermelha de nome PC1- mostram a maior variancia possivel. As outras
componentes sao sempre ortogonais a primeira e podemos observa-las — indicadas como PC1
e PC2 —naFigura 2.1:
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Figura 2.1 - PCA aplicado a dados
o b) 4Variavel 3
Variavel 2

PC

Variavel 2

Variavel 1

Fonte: FSPANERO*

Conforme (PEARSON, K.; 1901) e (PEDREGOSA et al.,, 2011) o numero de
componentes principais apos aplicacdo da PCA é sempre menor ou igual ao nimero de variaveis
originais, e também, menor ou igual ao valor de amostras ou caracteristicas. Devido a suas
propriedades o PCA serd utilizado para diminuicdo de dados, por conseguinte espera-se uma
diminuigdo no tempo de processamento mantendo-se as informagOes relevantes. Para o
entendimento sobre PCA necessita-se da compreensdo de algebra linear e estatistica, conforme
Vemos nos passos para a implementacdo abaixo a primeira etapa consiste na normalizacao das

variaveis:

= Hnn ®

Xmedio = =5
Sendo:
X — Correspondente ao valor médio do conjunto de dados

s — Desvio padréo da amostra

Damos sequencia no calculo considerando o vetor x sendo o vetor ja normalizado. O
PCA consiste fundamentalmente na rotacdo de eixos, sempre buscando alinhamento com a
méaxima variagdo dos dados.

Sendo assim descrevemos:

4 Disponivel em: https://galaxydatatech.com/wp-content/uploads/2018/07/PCA-Principal-Component-
Analysis.png. Acesso em: 8 ago. 2019
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e=Rx (2)
Sendo:
R — Matriz de rotacédo
& — Novas coordenadas de referéncia
x; — Vetor normalizado que representa as coordenadas iniciais
Para maximizar a variancia nas novas coordenadas de referéncia, obtém-se:
g = arg[max[var(e)]] = arg[max[var(r; X)]] (3)
Sendo:

r, — Vetor da matriz de rotacdo que gera maior variacao

Conforme (JOHNSON; WICHERN et al., 2002) pode-se descrever a equacdo da

variancia de uma combinacao linear como:

var(rX) =r Xn’ 4)
Utilizando multiplicador de Lagrange para o problema de otimizacdo e realizando

procedimentos matematicos chega-se a um problema de autovalor e autovetor:

max[var(rX)] = a (5)
Sendo:
a — Multiplicador de Lagrange

Isto é, 0 maior autovalor da matriz de covariancia corresponde a maxima variancia, que
refere-se a um autovetor da matriz de rotacdo. Apds obter-se o primeiro autovalor e autovetor
correspondente a maior variancia, a busca das demais componentes principais € feita de forma
anéloga, com a adi¢do de uma regra, que o proximo vetor seja ortogonal ao anterior.

Conforme desenvolvimento acima, sdo auferidas as covariancias entre as variaveis,

calculo descrito por:

Yie 1 (i~ Xmédio) *(Vi—Ymedio)
COU(X,y) = 1 mizl médio (6)
cov(x,z) = Zi:l(xi_"méiiﬂ*(zi—zmédio) .

Sendo:



cov(x,y) — Covariancia entre os vetores x € y

cov(x, z) — Covariancia entre 0s vetores x e z
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Monta-se entdo a matriz de covariancia para um caso qualquer de dimensdo R3 da

seguinte forma:

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
cov(y,x) cov(y,y) cov(y,z)
cov(z,x) cov(z,y) cov(zz)

(8)

Obtém-se os autovetores da matriz de covariancia, onde os vetores mais significantes

correspondem ao autovalor com maior magnitude (SMITH, L.; 2002).

2.1.2 Analise De Discriminante Linear

Andlise discriminante linear, do inglés Linear discriminant analysis (LDA), é uma

generalizacdo do discriminante linear de Fisher, empregada nas mais diversas areas que

envolvem dados, desde estatistica, reconhecimento de padrdes e imagens (YE;JANARDAN;

LI, 2005). E utilizada como um classificador linear ou, mais comumente, para reducdo de

dimensionalidade antes da classificagdo (WELLING M., 2005) e seus resultados se dao

conforme Figura 2.2:

Figura 2.2 - Comparacdo entre PCA e LDA

Banco de dados

Projecao PCA:
Buscando a maximizac¢ao da
Variancia dos dados

Proje¢do LDA:

Buscando a maximizacao da
distancia entre as classes dos
dados
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Fonte: Id Tools® (Adaptado)

De acordo com a Figura 2.2 nota-se a diferenca entre a aplicacdo de duas técnicas
estatisticas. Com a LDA tem-se a maximizacdo de distancia entre diferentes classes e
minimizacdo da variancia entre uma mesma classe. Consequéncia disso sdo melhores resultados
com algoritmos de aprendizado de maquina (FERNANDES S., 2013) em comparacao apenas
com aplicacdo de PCA (BOUZALMAT, A. 2014.

A ideia proposta pela LDA consiste em um principio semelhante a PCA, porém, para a
Analise Discriminante Linear de Fisher busca-se uma matriz de rotacdo 74 que ird maximizar
a distancia de dispersdo entre diferentes classes e, a0 mesmo tempo, minimizar a distancia de

disperséo na mesma classe. Logo:

{max[disp(rl (A, — A))] )
min[disp(rl (Al,Az))]
Sendo:
A;— Conjunto de amostras pertencente a classe 1
A,— Conjunto de amostras pertencente a classe 2
{diSP(ﬁ (A — Az))] = T1TSBT1 (10)
diSP(ﬁ(Al'Az))] = 1{ Sym
Onde:
Sp = 2j(e — %) * (he — X)T (11)
Sw = Xe2i(x; — pte) * (x; — ue)" (12)

Sendo:
U, — Média de toda matriz de uma classe
X — Média total das amostras

x; — Amostras em cada classe

5 Disponivel em: https://www.idtools.com.au/wp/wp-content/uploads/2018/11/PCAvsLDA.-
1024x467.png. Acesso em: 8 ago. 2019
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Sabendo que Sy representa a matriz de dispersdo entre as classes, logo, deve-se
maximizar seu valor. Enquanto Sy, representa a matriz de dispersao entre as amostras de uma
mesma classe, logo deve-se minimizar seu valor.

Para resolver esse problema de otimizacdo, se faz uso de manipula¢fes matematicas

estruturadas em um problema de otimizacao de Lagrange, representada por:
1 1
Lp = —ErlTSBﬁ + EA(T]_TSWT& - 1) (13)

Conforme condicdes de Lagrange, a derivada da Equacao (11) em relacdo a r; deve ser

Zero, obtemos:

SBSW_1T1 == /11‘1 (14)

Chega-se assim aos dados finais conforme (BALAKRISHNAMA S.;1998), percebe-se
que se trata de um problema de autovalores e autovetores. Abaixo vemos que o LDA pode

melhor representar os dados por classe como na Figura 2.3:

Figura 2.3 - Comparacéo entre PCA e LDA
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2.1.3 Modulo Dos Vetores De Park’s Estendido

O Mddulo dos vetores de Parks’s Estendido (MVPE) é uma transformacéo algébrica
que rotaciona o frame de referéncia de um vetor com trés elementos afim de simplificar analise.
A funcéo principal transforma as varidveis de corrente de fase (i, iy, i) em duas componentes
(CRUZ, S., CARDOSO, A., 2000) (ig4,i;) sem a perda de informacoes pela Equagdo (30):

. 2, 1. 1.

lg = Ela_\/;lb_\/;lc (15)
. 1, 1.

lq=\/;lb— S ke (16)

A representacdo de ig4 X i, na forma de curva de Lissajou’s, sendo circular e centralizada
na origem das coordenadas com o sistema de equacgOes i; X i,, apresenta duas situagGes, onde,
conforme (SILVA, 2008) faz com que componentes caracteristicas de avarias apare¢cam com
destaque.

Quando as correntes sdo provenientes de motores elétricos em bom e normal
funcionamento, exibem-se um mddulo constante, representado pela plotagem superior na
Figura 2.4.

Sob condig¢des anormais, como por exemplo desequilibrio no rotor do gerador, nota-se
a presenca de bandas laterais a frequéncia fundamental, evidentes na plotagem inferior da

Figura 2.4 abaixo:



25

Figura2.4 -id x iq
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Fonte: Autor

Para analises futuras utilizaremos o modulo da soma dos vetores i; e i,, para isso,

aplica-se a transformacédo direta em quadratura zero conforme Equacéo (33):

o (17)

iy = |ig +ji

Conforme (ZAREI, J., POSHTAN, J, 2006) somente o uso da transformagdo de Park’s

ndo é bom o suficiente para o diagndstico de falhas, primeiramente por que nao € obvio que o
modelo/padrdo é unico para os diferentes tipos de falha, a classificagdo se torna dificil se

considerarmos problemas préaticos e ruidos. Por isso, utiliza-se o espectro do modulo do vetor

de Park’s além da transformada de Fourier em ip.

2.1.4 Transformada Rapida De Fourier

Derivada da Transformada discreta de Fourier a Transformada rapida de Fourier - do
inglés Fast Fourier Transform, ou FFT - é uma analise que converte um sinal de seu dominio

original, como o dominio do tempo, para sua representacdo no dominio de frequéncia e vice-
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versa. Assim, qualquer funcdo periodica de tempo pode ser representada por uma
Série de Fourier como uma soma infinita de termos em seno e cosseno (RAQO, 2009) tornando-
se um método muito eficiente que reordena os calculos dos coeficientes de uma Transformada
Discreta de Fourier (DFT).

E chamada de transformada rapida de Fourier devido ao seu algoritmo de computac&o
muito rapido (COOLEY, J., 1965) sua distingdo da FFT se da por realizar uma avaliacdo da
DFT com o menor esfor¢co computacional, ao invés de realizar o calculo da DFT diretamente
pela definicdo (HANLY, 2016) por isso a transformada de Fourier pode ser descrita pela

equacéo (30):
F(u) =~ SN2 f (o) Wi (18)
Sendo:
N — NUmero total de amostras
U — Numero atual da amostra no plano do tempo
X — NUmero atual da amostra no plano da frequéncia
f (x) — Fungéo no dominio do tempo

F (u) - Fungéo no dominio da frequéncia

Onde:

—j2mux

Wi*=e n (19)

Assume-se que que 0 nimero de amostras tenha base 2, conforme (VAN LOAN, C.,
1992), portanto N = 2™ onde n é um inteiro positivo. N pode ser escrito como N = 2M onde
M é um inteiro positivo. Separa-se em duas partes os coeficientes pares e impares, e se tem a

Equacao (32):
111 —_ 1 -
F(u) = 3| B2 £ (220 Wy @ + — M3 F(2x + D W @Y o)

Chegando assim em uma recombinacdo final que nos fornece a Equagéo (33):

F(u+ M) = Fyor (W) = Fimpar WW;y (21)
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Para calculos de FFT usaremos a biblioteca “Numpy” na fungédo “fftn”, ou seja, calculos

computacionais de n-dimensdes da transformada rapida de Fourier.

2.1.5 Decomposicdo em modo empirico

Do inglés Empirical Mode Decomposition (EMD), a decomposi¢do em modo empirico
é a desmembracdo de um sinal em varios componentes, forma-se um numero pequeno de
componentes, quase ortogonais com o sinal original, descritos como funcGes do modo
intrinseco (IMF). O EMD tem o mesmo objetivo de Fourier ou Wavelets, porém, ndo faz
suposi¢des sobre a composicdo do sinal, usa-se a interpolacao spline entre maximos e minimos
para tragar sucessivamente as IMFs. Cada IMF serd um dnico oscilador periddico, mas néo
podera ser previsto antes de ser empiricamente observado a partir do sinal (RILLING G.,
FLANDRIN P., GONCALVES P., 2003).

Podemos descrever matematicamente a EMD conforme (MALIK, H.; 2016) onde no
processo de aplicacdo de EMD e sele¢do das IMFS, hé duas condi¢Bes que devem ser satisfeitas
na derivacdo do IMF:

e O ndmero de extremos e 0 numero de cruzamentos de zero devem ser iguais ou no

méaximo diferentes por um;

e O valor médio do “envelope” definido pelos minimos e maximos locais deve ser

zero (ou préximo de zero).

Cumprindo os requisitos podemos aplicar EEMD nos dados conforme os seguintes
passos (GACI, S., 2016):

Primeiramente determinar os extremos de maximo e minimo do sinal, conectar os
pontos extremos por interpolacdo spline, envolvendo os valores de alta e de baixa determinando

suas médias locais e finalmente determinar a diferenca entre essas médias de alta e baixa.



Figura 2.5 - Pontos a serem determinados para célculo de EMD
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Fonte: (FERREIRA, L.; PORSANI, M.; DA SILVA, M.; 2010)
X(t) = YXMYIMER(t) + 1 (t)

Sendo:
r(t) — Residual

Ou seja, a soma das IMFs mais o residual € igual ao sinal original, conforme:
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(22)



Figura 2.6 - EMD aplicada a fungdo Seno
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2.2  MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE
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Aprendizado de maquina é o estudo cientifico de algoritmos e modelos estatisticos que

computadores usam para realizar uma tarefa especifica sem usar instrucdes explicitas

(PHIL,2013), confiando em padrdes e inferéncia. E visto como um subconjunto da inteligéncia

artificial (KOZA,; J.; 1996) e esta intimamente relacionado a estatistica computacional, que se

concentra em fazer previsdes (FRIEDMAN, J.; 1998) por isso também é conhecido como

analise preditiva. Considerando que a acao de aprender deve-se ao fato de vir a ter uma melhor

compreensdo de algo pela experiéncia, conclui-se que ha varias maneiras desse processo

ocorrer. Para tanto, pode ser categorizado e (MARSLAN, S.; 2014) classifica os diferentes

métodos de aprendizado conforme:

e Supervisionado: Um conjunto de dados e seus rotulos sdo fornecidos, de forma

a dar exemplos dos tipos de classe.

e Nao supervisionado: N&o ha presenca de um agente externo, logo, as respostas

ndo sdo fornecidas, mas ao invés disso, o algoritmo tenta encontrar padrdes e
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semelhancas entre as entradas de forma a agrupa-las em conjunto e categoriza-

las.

Do inglés, Support Vector Machines (SVM), em tradugéo livre “Maquina de Vetores de
Suporte”, € uma das técnicas de aprendizado de maquina (AM) amplamente utilizada para
reconhecimento de padrdes, apesar de novas teorias, ainda é muito utilizada devido a sua
simplicidade de configuracdo e resultados ocasionalmente superiores a outras técnicas mais
robustas de aprendizado de maquina, como por exemplo redes neurais artificiais (LORENA;
CARVALHO, 2007).

Conforme (CHANG; LIN, 2011) SVM é um método popular de Aprendizado de
Maquina e foi escolhido para aplicacdo nesse trabalho devido a sua simplicidade, com a
conviccdo de que aliada a métodos estatisticos de pré-processamento traria bons resultados de
classificacdo, além de ser amplamente documentada em pesquisas similares como (MALIK H.,
2016), (KANDUKURI, S., 2019), (LAOUTI, N.; SHEIBAT-OTHMAN, N.; OTHMAN, S.,
2011) e (SANTOQOS, P., 2015) que também fazem deteccdo de falhas em TE com SVM.

SVM tenta encontrar uma linha de separacdo, mais comumente chamada de hiperplano,
entre dados de duas classes. Essa linha busca maximizar a distancia entre 0os pontos mais

préximos em relacdo a cada uma das classes, como mostra a Figura 2.7:

Figura 2.7 - Funcdo (em vermelho) gerada pela SVM de margens suaves

Fonte: Alisneaky, svg’

7 Alisneaky, svg version by Zirguezi / CC BY-SA (https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0).
Acesso em: 16 jun. 2020
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A SVM, por padréo e com treinamento supervisionado, tem como entrada um conjunto
de dados e faz uma predigdo para cada entrada dada. Dado um conjunto de exemplos de
treinamento, cada um contendo um marcador de uma das categorias possiveis, como mostrado

na Figura 2.8, onde um algoritmo de treinamento da SVM constrdi um classificador.

Figura 2.8 - Classificacdo em aprendizado supervisionado

atributos classe
X [*u *n2 - JXm [N classificador
X, | ¥ X2 - Xam | W2 y
) ) (x)
dados : ' ' ' :
’ ' ' ' ' Técnica de AM
X, xnl xni xnm yn

Fonte: (A. C. LORENA, 2007)

SVM ¢ originalmente um classificador linear binario nao probabilistico, mas com o0s
avancos da tecnologia desenvolveu-se para problemas multiclasses (HSU; LIN, 2002). Existem
duas opc¢Oes para funcionamento da SVM multiclasses, ‘One-versus-one’ ou ‘one-versus-rest’,
em tradugdo livre, “um-contra-um” e “um-contra-resto” respectivamente. Foi escolhido o
método “um-contra-resto”, pois, conforme (PEDREGOSA et al., 2011) o método “um-contra-
um” € apenas interessante do ponto de vista tedrico, raramente ¢ usado na pratica pois tem
resultados de precisdo pior e tem maior custo computacional.

A técnica “um-contra-resto” foi introduzida por (VAPNIK, V.; 1995) e até hoje é
utilizada. Uma amostra so € classificada em alguma classe se for aceito pelo hiperplano dessa
classe e se for rejeitado por todos as outras classificacdes, conforme a Figura 2.9 vemos a
melhoria proposta por (VAPNIK, V.; 1998) com o uso de valores continuos nas fungdes de
decisédo, destacada em negrito:
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Figura 2.9 - Diagrama continuo de "Um contra todos™ na classificacéo de 3 classes

Fonte: (AISEN, B.; 2006)

Na imagem da Figura 2.10 temos duas hipoteses, de hiperplano de separacdo, que
classificam corretamente os exemplos da amostra de treinamento, por isso, € necessario a
escolha do classificador 6timo. Temos entdo a Teoria do Aprendizado Estatico (TAE) que
define equacOes matematicas para ajudar na escolha entre por exemplo o classificador “A” ou
“B”.

Figura 2.10 - Classificacdes possiveis pela SVM de margens rigidas

4

Fonte: Harp SVM GitHub®

Para SVM lineares e com margens rigidas, sendo S = (x1, ¥1), -, (X;n, ¥mm) UM conjunto

de dados de treinamento com x; pertencente ao dominio dos numeros reais e y; assumindo

8 Disponivel em:https://dsc-spidal.github.io/harp/docs/examples/svm/. Acesso em: 8 ago. 2019
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valores de -1, 0 ou 1. Esse conjunto € linearmente separavel se existe um hiperplano (w, b) tal
que y; = f(x) = sign(w - x + b) para todo i (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). O

classificador assume a forma:

f(x) = sign(w-x + b) (23)
Onde:

. +1,y=0
Slgn(Y){_l ;’< 0

Figura 2.11 - Margens de separacao

A
X2

Fonte: Wikimedia®

Com a obtencdo da Equacdo (23) sabemos a restricdo entre os dados linearmente
separaveis, faz-se necessario entdo o calculo da expressdo matematica que modela a distancia

d — que queremos maximizar — entre as margens.

° Disponivel em: https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/2/2a/Svm_max_sep_hyperplane_

with _margin.png. Acesso em: 28 jan. 2020
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Figura 2.12 - Distancia entre margens

H:wx+b=1

wx+b=0

Hy:wx+b=-1

Fonte: (A. C. LORENA, 2007)

O vetor distancia d na Figura 2.12 representa a distancia entre dois vetores de suporte
para o hiperplano de separacdo. Sabendo que d = x; —x, e fazendo as manipulacbes
necessarias, conclui-se que para a maior margem do hiperplano, deve-se minimizar a Equacéo
(24):

2
d (24)

Wl

Minimizando a Equacdo (24) sob os padrdes de uma funcdo custo de Lagrange,

conforme (SCHOLKOPF et al., 2002), passa a ser representada por:

L(w,b,0) = 2 Wl 2N, & ({[w - x;] + b} -y;-1) (25)
Sendo:
L — Lagrange
w - Vetor normal ao hiperplano escolhido
b - Distancia do vetor normal do hiperplano a origem do sistema
a; (1 =1...N) - Multiplicador de Lagrange
x; — Atributo de nimero i

y; — Classe referente ao atributo x;

Com o resultado da Equacgéo escolhe-se o classificador que gera um hiperplano de
separagdo 6timo, conforme parametros de entrada. Conforme (V. N. VAPNIK, 1995) alguns

principios que devem ser seguidos para que a classificagdo seja feita com uma boa
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generalizacdo, promovendo uma alta taxa de acertos ndo s6 durante o treinamento, mas também
durante os testes. Isso envolve a escolha de trés principais parametros de entrada, e sua escolha
correta evita excesso ou escassez de ajuste do hiperplano (B. KOMER, J. BERGSTRA, C.
ELIASMITH, 2014).

2.2.1.1 Kernel

No algoritmo em python, utiliza-se a biblioteca sklearn, quando é utilizada a méaquina
de vetor de suporte, podemos definir o tipo de funcéo kernel que aplica-se nos dados. O objetivo
do kernel é melhorar a separacdo dos dados e, se necessario, um aumento de dimensdes sera
feito. Como na Figura 2.13 onde a funcdo kernel define o produto interno no espaco
transformado, que mesmo apds uma mudanca de dimensdo continua representado os dados

iniciais.

Figura 2.13 - Exemplo categorizacao de dados por SVM

ry
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Fonte: Hackerearth®®

Existem diversas funcBes kernel, cada uma modifica as caracteristicas dos dados de

forma a torna-lo separavel, dentre elas podemos destacar as mais comuns:

Kernel da Funcéo Linear:

Kiinear (X' Y) = Z?:l XiYi (26)

10 Disponivel em: https://www.bogotobogo.com/python/scikit-learn/images/svm2/. Acesso em: 8 ago. 2019



vermelhos e azuis. O padrdo do gamma é

Kernel da Funcao Polinomial com grau “d”:

Kpolinomial(x» y)=~0+ xiTyi)d

Kernel da Funcéo sigmoide com parametros k e §:

Ksigmoid(xi y) = tanh(kxiTyi - 6)d

Kernel da Funcdo de Base Radial com paréametro o:

(xi=y)?
lZcrzl )

Krpr(x,y) = exp(—
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(27)

(28)

(29)

As fungdes Kernel acima serdo incluidas nos testes de pardmetros afim de encontrar

qual funcdo melhor separa os dados.

2.2.1.2 Gamma

A variavel gamma representa a generalizacao dos dados, quanto maior o valor de gamma

menor serd a generalizacao:

Figura 2.14 - Exemplo de aplicagdo de gamma nos dados

y=0.01 y=1
Fonte: Qinkkai’s Blog!!

Como vemos na Figura 2.14 o gamma afeta diretamente na classificagao entre os pontos

1
Nede caracteristicas’

1 Disponivel em: http://gingkaikong.blogspot.com/2016/12/machine-learning-8-support-vector.html. Acesso
em: 8 ago. 2019
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2213 C

O parametro C afeta o tamanho da margem do hiperplano, ou seja, é uma variavel de
entrada do usudrio para controle da distancia ‘d’ da Equagdao 23 e Equagdao 24. Como
observamos na Figura 2.15 a diferenca da margem méaxima de distancia entre os hiperplanos

plotados influencia diretamente na escolha do classificador.

Figura 2.15 - Escolha de hiperplanos

~

Fonte: Towards Data Science®?

C é um parametro, que altera a troca de uma classificacdo correta de exemplos de
treinamento por uma maximizacao da margem da funcéo decisao.

Grandes valores de C determinam hiperplanos com a menor margem entre classes. Para
pequenos valores de C o otimizador escolhe o hiperplano com a maior margem de separa¢do

entre as classes, mesmo se nao for o classificador que teve mais categorizacdes corretas.

2.2.1.4 Divisado Treino/Teste

A Divisdo Treino/Teste é a funcdo responsavel por dividir a matriz de dados em
subconjuntos aleatorios de treino e teste mantendo sempre 70% do banco de dados para treino
e 30% para testes afim de estabelecer uma confianga nos resultados. A fungdo faz uma validagéo

cruzada tornando a simula¢do mais confidvel.

12 Disponivel em: https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning-
algorithms-934a444fcad7. Acesso em: 8 ago. 2019
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Proveniente da biblioteca sklearn, a funcéo de diviséo dos dados foi aplicada em todos
algoritmos apresentados no apéndice.

2.2.1.5 Pesquisa em grade (Grid Search)

A “Pesquisa em grade”, do Inglés Grid Search, é um processo de exploracdo de dados
para otimizacdo das configurac@es de pardmetros a um dado modelo. Tem o proposito claro de
encontrar os parametros 6timos, que sucedem nos melhores resultados de uma ou mais variaveis
requisitadas. A Figura 2.16 exemplifica a correlacdo entre o erro e 0s parametros inseridos na
SVM

Figura 2.16 - Exemplo de Grid Search para SVM

Errar

Fonte: Per Class!®

Esse trabalho busca a maximizacdo da acuracia e pode ter um custo computacional
grande (PEDREGOSA et al., 2011), pois ira construir equacfes para cada combinagdo de
parametros.

O algoritmo consta nos apéndices, foi utilizada a funcdo GridSearch CV e o fluxograma

de funcionamento da funcéo segue conforme a Figura 2.17:

13 Disponivel em: http://doc.perclass.com/perClass_Toolbox/guide/classifiers/svm.html. Acesso em: 8
ago. 2019



Figura 2.17 - Fluxograma do algoritmo de pesquisa em grade

Banco de dados
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Modelo de parametros com . MVS
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Fonte: Autor
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Os parametros obtidos da “Pesquisa em grade” sdo inseridos na SVM juntamente com

os dados de teste. A ‘“Acuracia final” é entdo obtida como indicador de validacdo dos

parametros, pois os dados sdo independentes aos utilizados para treino do aprendizado de

maquina. Baixa acuracia revelaria ajuste extremo (overfit) ou erro na escolha dos parametros.
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2.2.1.6 Accuracy Score

Também da biblioteca sklearn, a funcdo para célculo da acurécia, do subconjunto de
teste, faz uma comparacao dos valores da previsdo do SVM, com os rétulos da matriz verdade
(matriz com as classes corretas das amostras), chegando assim a uma pontuacao da precisao da
classificagéo.

Outras métricas também foram adotadas com o intuito de melhorar a apresentacdo dos

resultados obtidos, sdo elas:

TP+TN

Acuricia = ———
TP+TN+FP+FN

(30)
Sendo:

TP — True Positive (Verdadeiro positivo)

TN — True Negative (Verdadeiro negativo)

FP — False Positive (Falso positivo)

FN — False Positive (Falso negativo)

Acuracia (Equacdo 30) é normalmente descrita em porcentagem, representando o
namero total de acertos dividido pelo nimero total de tentativas.

TP

Precisdo = (31)
TP+FP
Precisdo (Equacdo 31) pode ser definida como a média aritmética das precisdes.
Recall = — (32)
TP+FN

Recall (Equacdo 32) € um indicador de casos relevantes que foram corretamente

identificados, ou seja, refere-se a diagonal principal da matriz de confuséo.

2xRecallxPrecisio
F1-Score = (33)

Recall+Precisio

A ultima métrica de avaliacdo dos algoritmos é a F1-Score (Equagéo 33), que é a média
harmonica entre a precisdo e o recall, e procura representar a qualidade do classificador até para

casos onde o numero de classes é desproporcional.
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3.  MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo explana-se a metodologia escolhida na execucdo do projeto, bem como
0s materiais, desde linguagens de programacao, softwares, técnicas de pré-processamento e

bibliotecas de algoritmo.

3.1 PYTHON

Lancada por Guido van Rossum em 1991. Atualmente possui um modelo de
desenvolvimento comunitario, aberto e gerenciado pela organizacao sem fins lucrativos Python
Software Foundation. Apesar de varias partes do python possuirem padrdes e especificacdes
formais, a linguagem como um todo nédo € formalmente especificada. A linguagem foi projetada
com a filosofia de enfatizar a importancia do esforco do programador sobre o esforco
computacional. Prioriza a legibilidade do codigo sobre a velocidade ou expressividade, uma
prova é a importancia da indentacdo para o bom funcionamento do script, que s6 é compilado
e executado quando esta de acordo com as normas estabelecidas.

Para o presente projeto sera utilizada a linguagem Python, pois combina uma sintaxe
concisa e clara com os recursos poderosos de sua biblioteca padrdo além dos mddulos e
frameworks desenvolvidos por terceiros. Hoje, ganhou notoriedade exponencial devido a
participacdo da comunidade online, transformando-a em uma linguagem de construcdo
comunitaria. O python é uma linguagem de programacéo de alto nivel, interpretada, de script,
imperativa, orientada a objetos, funcional, de tipo dindmica e forte. Foram utilizadas as

seguintes bibliotecas: Numpy, Pandas, Matplotlib, Sklearn e Scipy.

3.2 DADOS DE SIMULACAO

Sem ter a disposi¢do dados reais de geradores edlicos faz-se necessario 0 uso de dados
simulados, e é parte fundamental para a resolugcdo do problema o entendimento dos dados.
Como na Figura 3.1, de uma TE em alto mar, nesse trabalho utiliza-se aerogeradores que

possuem 3 pas.
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Figura 3.1 - Exemplo de um aerogerador utilizado nas simulagdes (com 3 pés)

Fonte: Sun Wind Energy* adaptado

As simulacdes foram executadas nas seguintes condices:
e Funcionamento com desequilibrio de massa nas pas
e Funcionamento com desajuste de angulo de passo das pas

e Condicdo normal de funcionamento

Para o funcionamento com desequilibrio nas pas, simula-se uma das pas com massa
diferente das restantes, representado em porcentagem com valores positivos ou negativos em
relacdo a massa original.

Na performance com o desajuste de passo, simula-se uma das pas com angulo de passo
diferente das demais, a diferenca é representada em graus (°) e com valores positivos. Apesar
de existir um controlador de passo, suas a¢fes sdo coletivas perante as pas, logo, ndo apresenta
comportamentos corretivos em relacdo ao desequilibrio unitario. A condicdo normal de
funcionamento, como esperado, segue 0 comportamento ideal da TE.

14 Disponivel em: https://www.sunwindenergy.com/sites/default/files/field/image/offshore_france-
sgre_offshore_wind_turbine.jpg. Acesso em: 8 ago. 2019



43

3.2.1 Softwares de geracéo de dados de aerogeradores

Baseado na linguagem de programacéo Python criou-se uma interface para automatizar
a conexao entre 0s programas e a troca de informacdes que o usudrio insere para as diversas
simulacdes.

O software da primeira etapa é o TurbSim, que é uma ferramenta de simulacao de ventos
estocasticos e turbulentos que tem como saida séries temporais das 3 componentes vetoriais da
velocidade do vento, os pardmetros sdo os diferentes projetos e modelos das turbinas,
escoamento do vento e turbuléncia, fatores que alteram a resposta das cargas mecanicas de

aerogeradores.

Figura 3.2 - Malha Turbsim

Fonte: (JONKMAN; K., 2006)

Ap0s essa etapa insere-se 0s dados no FAST v8 aplicativo para simulacdo das respostas
dindmicas acopladas de uma turbina edlica, ou seja, permite a analise incluindo a aerodindmica
de controle, aerodindmica de sistemas elétricos, aerodindmica estruturais e hidrodinamicas.
Gerando assim dados de velocidade de rotacdo, cargas mecanicas e torque mecanico, variaveis
que déo origem a um conjugado no rotor.

Assim, insere-se 0s dados obtidos até entdo no Simulink do Matlab, onde com aplica¢ao

em um gerador elétrico calcula-se as tensdes e correntes do estator. Com dados da tenséo e
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corrente, determina-se o torque elétrico e a poténcia elétrica, que sdo realimentadas no FAST
para uma melhor resposta de saida. O esquematico com o observador de corrente e de

velocidade segue conforme Figura 3.3

Figura 3.3 - Esquematico geracao de dados
1
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Fonte: (ROSA; L. D., 2019)

O fluxograma das etapas, para geracao de sinal, € ilustrado na Figura 3.4:

Figura 3.4 - Framework da plataforma de geragédo de dados
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Fonte: (ROSA,; L. D., 2019)




45

Utiliza-se o conjunto de softwares relatados acima para gerar o banco de dados nas
diversas condicdes de funcionamento do aerogerador, funcionando sempre em poténcia

nominal e com os parametros de simulacdo da Tabela 3.1:

Tabela 3.1 - Dados do aerogerador simulado

Parametro Valor
Poténcia Nominal 1,5 MW
Tino de méquina elétrica Gerador sincrono de imés
permanentes
Altura da nacele 84 m
Diémetro do rotor 70m
Orientacéo e configuracdo do rotor Upwind, 3 pas
Rotacdo nominal 2,14 rad/s (20 RPM)
Torque nominal do rotor 736,79 KNm

Fonte: (ROSA,; L. D., 2019) Adaptado

As configuracbes sdo similares a turbina 1,5sle da General Electric (GE), outros
modelos foram escalonados para obtencdo de suas caracteristicas, assim, sabe-se que é um
modelo que se aproxima de um aerogerador comercial real (ROSA; L. D., 2019). Os parametros

de simulacdo foram inseridos conforme a Tabela 3.2:

Tabela 3.2 - Parametros das simulagdes de funcionamento dos aerogeradores

Pardmetro Valores

Turbuléncia 5.0 11.3 17.5 23.8 30.0

Fonte: Autor

A turbuléncia é inserida conforme valores de desvio padrédo da amostra, ou seja, 0 vento

mantém a média conforme valor de entrada em metros por segundo, porém, durante a simulacdo
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os valores da incidéncia de vento desviam do padrdo/media nas proporc¢des da Tabela 3.2. Segue
demonstragéo:

Tabela 3.3 - Demonstracao do desvio padrédo

Valores Média | Desvio Padrdo

2 10 20 36 12 34 970 5 24 30.3

Fonte: Autor

Tabela 3.4 - Pardmetros das simulagdes de funcionamento dos aerogeradores

Parametro Valores

Velocidade (m/s) 15.0 17.3 19.5 21.8 24.0

Fonte: Autor

Tabela 3.5 — Pardmetros das simulagdes de funcionamento dos aerogeradores

Parametro Valores
Tipo de Massa Massa Massa _ _ )
) Normal Pitch 2°  Pitch 3°  Pitch 4°
funcionamento 97% 102% 105%

Fonte: Autor

Insere-se a turbuléncia como um ruido branco que mantém a velocidade média do vento
constante, porém, com um desvio padrdo para tornar os dados mais reais.

Assim, temos a disposi¢do 5 valores de turbuléncia, simulado em cada uma das 5
velocidades, e em cada uma das 7 condi¢6es de funcionamento, totalizando 175 combinacdes.
Cada uma dessas combinagdes foi simulada 12 vezes — visto que possui varidveis aleatorias
como o ruido branco da turbuléncia do vento — e criou-se um banco de dados com 2.100
amostras diferentes, somando mais de 35h de funcionamento de aerogeradores nas mais

diversas condi¢des. As varidveis foram gravadas a uma frequéncia de 2.000Hz.



Figura 3.5 - 175 combinacdes possiveis de pardmetros

Turbuléncia Velocidade Tipo de funcionamento
5.0 15.0m/s | Normal —
J Uma pa com 97%
11.3 17.3 m/s de massa
Uma pa com
17.5 19.5 m/s 102% de massa
Uma pa com
0,
23.8 21.8m/s 105% de massa
| Erro no angulo de
passo de 22
23.8 24.0 m/s
Erro no dangulo de
passo de 32
\K Erro no angulo de
passo de 42

Fonte: Autor
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Figura 3.6 - Parametros que formam o banco de dados

17.3m/s

Banco de

dados
u

Parametro Parametro

Amostras 12 Amostras
(o]

Normal

2.100 amostras

420 Amostras

Parametro

23.8TI

Fonte: Autor

Dentre as 175 combinagdes de parametros temos a primeira conforme a Figura 3.7:
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Figura 3.7 — Geracéo de dados
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5 15.0 m/s Normal

Uma pa com 97%

11.3 17.3 m/s de massa

Uma pa com
102% de massa

17.5 19.5 m/s
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23.8 21.8m/s 105% de massa

Erro no dngulo de

asso de 29
23.8 24.0 m/s P

Erro no angulo de
passo de 32

Erro no angulo de
passo de 42

Fonte: Autor

Ap0s a geracdo de 12 amostras com a turbuléncia, velocidade e tipo de funcionamento
conforme a Figura 3.7, o algoritmo muda a geracdo para o proximo parametro de tipo de

funcionamento, conforme Figura 3.8:

Figura 3.8 - Geragéo de dados

Turbuléncia Velocidade Tipo de funcionamento

Normal

Uma pa com 97%
17.3m/s de massa

15.0 m/s

I

11

Uma pa com
102% de massa

17.5 19.5 m/s

Uma pa com

3.8 21.8 m/s 105% de massa

Erro no dngulo de

asso de 29
23.8 24.0m/s P

Erro no angulo de
passo de 32

Erro no dngulo de
passo de 42

Fonte: Autor
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Depois de gerar-se os dados com determinada turbuléncia e velocidade em todos os sete

(7) tipos de funcionamento, a geracdo se da na préxima velocidade determinada, conforme

Figura 3.9:

Figura 3.9 - Geragéo de dados

Fonte: Autor

Esse processo é repetido até que seja produzido dados de simulacdo com as 175

Turbuléncia

Velocidade

17.5 19.5m/s

23.8 21.8m/s

23.8 24.0m/s

Tipo de funcionamento

Normal

Uma péa com 97%
de massa

Uma pa com
102% de massa

Uma pa com
105% de massa

Erro no @ngulo de
passo de 22

Erro no dngulo de
passo de 3¢

Erro no dngulo de
passo de 42

combinac0es de turbuléncia, velocidade e tipos de funcionamento. Originando em uma lista

de amostras exemplificada na Figura 3.10:

Figura 3.10 -

Fonte: Autor

Dados de simulacao

Ia Mass 105 24.0ms 17 .5t
Ia Mass 105 24.0ms 11 3t
Ta Mass 105 24.0ms 5.0t

Ia Mass 105 21.8ms 30,0t
Ia Mass 105 21.8ms 23 .5t
Ia Mass 105 21 .8ms 17 .5t
Ia Mass 105 21 .8ms 11 .3t
Ia Mass 105 21.8ms 5.0t

Ia Mass 105 19.5ms 30.0ti

20,/11,/2019 14:50
20/11,/2019 14:50
20/11,/2019 14:50
20/11,/2019 14:50
20,/11,/2019 14:50
20,/11,/2019 14:50
20/11,/2019 14:50
20/11,/2019 14:49
20,/11,/201914:49

Arquive de Valore...
Arquivo de Valore...
Arguivo de Valore..,
Arquive de Valore..,
Arguivo de Valore...
Arquive de Valore...
Arquivo de Valore...
Arguivo de Valore..,

Arquive de Valore..,

12124 KE
11.436 KE
11.4258 KB
12,289 KB
11.977 KB
11.432 KE
11.430 KE
11.429 KE
11.585 KE
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Temos os arquivos conforme formula:

Variavel,ps + Tipopync. + Velocidadeygnio + Turbulénciayepto- €SV (34)
Sendo:
Variavel s - Variavel observada (Tenséo, corrente, velocidade do rotor...)
Tipopynec. - Tipo de funcionamento do aerogerador, entre as 7 opc¢des

(Normal, desequilibrio de massa...)
Velocidadey,.,;, - Velocidade de incidéncia do vento na TE (15.0 m/s, 17.3 m/s...)

Turbulénciay.,:, - Desvio padrdo do vento na TE (5.0, 17.5..)

Escolheu-se as velocidades e os tipos de funcionamento — e falhas - conforme
(KANDUKURI, S.; 2016). Onde o desequilibrio de massa € somente em uma das pas e tem o
valor de -3%, +2% ou +5%, como na pa destacada na imagem central da Figura 3.11 e o erro

do angulo de pitch de 2°, 3° e 4° aparece como na imagem a direita da Figura 3.11 abaixo:

Figura 3.11 - Condicdes de funcionamento simuladas

Normal Desequilibrio Erro no Angulo

de massa de passo
Fonte: (SHIVAJI GANESAN T, 2016)* adaptado

15 Disponivel em: https://www.researchgate.net/figure/16-Schematic-of-floating-wind-turbine-and-
discretized-panels-shallow-draft-barge-as_fig32_303663059. Acesso em: 8 ago. 2019
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Os tipos de funcionamento possiveis da TE, para inser¢do no algoritmo, traduz-se de

forma simplista, conforme:

Figura 3.12 - "Tradugéo" das condig¢des de funcionamento para o algoritmo

Condicéo de funcionamento Classe no algoritmo

Normal 100

Uma pa com 97% de massa 97

Uma p& com 102% de massa 102

Uma p& com 105% de massa 105
Erro no angulo de passo de 2° 2
Erro no angulo de passo de 3° 3
Erro no angulo de passo de 4° 4

Fonte: Autor

3.2.2 Banco de dados utilizado

O banco de dados foi gerado com simulagdes do funcionamento de TE durante 120
segundos, onde somente os ultimos 60 segundos foram utilizados, gerando portanto 120.000
features/caracteristicas. Em cada amostra foram salvas as correntes das trés fases (la, Ib e Ic),
as trés tensdes trifasicas (Va, Vb e Vc), poténcia do gerador, velocidade real e velocidade
estimada do rotor.

Conforme (MALIK, H.; MISHRA, S., 2015) sinais de corrente sdo mais confiaveis para
monitoramento da condi¢do da TE, entdo, como resultado, a abordagem de identificacdo de
falha de desequilibrio com essa técnica tem um enorme beneficio econémico. Assim sendo,
para esse trabalho, utiliza-se somente as correntes do gerador, demonstradas na plotagem

abaixo:



Figura 3.13 - Plotagem das correntes do gerador da TE
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A medida das correntes € em miliAmpére, cada célula entdo representa o valor de uma

corrente em um instante de tempo, conforme a representacéo dos dados segue na Tabela 3.6:

Tabela 3.6 - Amostra banco de dados da corrente do aerogerador

Amostra/Tempo(s) 0 0.001 119.99
Amostra 1 1942.3 2279.8 2539.3
Amostra 2 2665.8 2456.9 2158.8

Amostra 2100 2016.7 2335.6 2576.4

Fonte: Autor

Assim, temos a plotagem de uma amostra da corrente do gerador elétrico no dominio

do tempo conforme a Figura 3.14:



Figura 3.14 - Corrente de gerador no dominio do tempo com funcionamento normal
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Figura 3.15 - Corrente la de gerador no dominio do tempo com condicéo propensa a falha —
105% de massa em uma pa
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Nota-se que os dados das correntes no dominio do tempo tém diferencas
imperceptiveis entre aerogeradores com funcionamento normal e anormal. Para verificacdo
dos dados aplica-se FFT em uma amostra da corrente ‘la’ onde se espera uma componente

principal proxima a frequéncia fundamental da rede, ou seja, proximo aos 60 Hz.

Figura 3.16 - FFT em la normal

FFT de la de Aerogerador Normal
T . T T T T

20001 ]
X: 59 | FFT de la de Aerogerador Mormal
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Fonte: Autor
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Figura 3.17 - FFT em la com desequilibrio

FFT de la de Aerogerador com Desequilibrio de massa 105%

a00
X:58.32
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100
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Fonte: Autor

As diferencas entre a Figura 3.16 e Figura 3.17 na amplitude da corrente, pode ser
justificada devido a valores de incidéncia de vento e turbuléncia diferentes. Porém, nota-se
uma distancia maior entre a frequéncia observada (58.32Hz) e esperada (60Hz) tratando-se da
turbina eélica com desequilibrio, um indicio, ainda que ndo conclusivo sobre as

consequéncias de um funcionamento anormal.

3.2.3 Metodologia de Malik adaptada

Para o diagndstico e classificacdo dos dados utiliza-se duas metodologias, a primeira é
conforme o trabalho de Malik descrito em (MALIK H., 2016) e a segunda conforme ao trabalho
de Kandukuri em (KANDUKURI S., 2019). Espera-se um aperfeicoamento das técnicas
utilizadas, além da producéo de conhecimento. E devido a comparacdo de dois métodos que
obtiveram resultados proximos a 100% de taxa de acertos em suas classificagdes, espera-se
contribuir com a pesquisa em aprendizado de maquina aplicada a classificacdo do

funcionamento de TE.
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O método de Malik foi adaptado buscando melhorias e as técnicas de pré-processamento

foram modificadas para melhorar eficiéncia. Para melhor ilustracdo do funcionamento dos

algoritmos segue o fluxograma conforme Figura 3.18:

Figura 3.18 - Fluxograma de Malik adaptado

Dados da corrente do
gerador

Ler arquivo .csv

Normalizar
dados

T Pré-processamento
LDA dos dados

Divisdo treino
e teste

}

Procura de pardmetros do
5VM em grade

l

SVM
!

Modelo de Obtencdo dos pardmetros

classificacdo otimos
.

Fonte: Autor

Primeiramente utiliza-se a biblioteca Pandas para importacdo das 2.100 amostras (com
120.000 caracteristicas cada) que serdo utilizadas. Observa-se uma das correntes, a corrente
“Ia” do gerador. Apds isso normaliza-se os dados e emprega-se PCA e LDA.

Na analise de componentes principais definiu-se como objetivo extrair n componentes
principais, tais que representassem 99,99% da variancia total das caracteristicas originais.

A LDA utilizou-se das 2.100 amostras e das componentes principais extraidas pela PCA
e fez a discriminacdo linear conforme a classe de cada amostra. Assim, obtém-se as

caracteristicas que maximizam a distancia entre classes diferentes entre todas amostras.
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Entdo, divide-se as amostras entre treino e teste de forma aleatéria. Os dados de treino
— 70% das amostras — sdo inseridos na “pesquisa em grade” em busca dos parametros 6timos
da SVM.

Na funcdo GridSearch CV - responsavel pela pesquisa em grade - insere-se os valores
de kernel, gamma e C. Foram inseridos quatro tipos de kernel, sete valores para C e seis para
gamma, totalizando 168 combinagdes. Os parametros sdo baseados em (PEDREGOSA et al.,

2011) e seguem:

Tabela 3.7 - Pardmetros para Kernel

Parametro Valores

Kernel RBF Sigmoid  Polynomial Linear

Fonte: Autor

Tabela 3.8 - Parametros para C

Parametro Valores

C 1 10 103 503 10* 50* 105

Fonte: Autor

Tabela 3.9 - Parametros para Gamma

Parametro Valores

Gamma 0.001 0.005 0.01 0.1 1 10

Fonte: Autor

E feito a busca pelos melhores parametros e gera-se um modelo de classificacéo 6timo,
ou seja, obtem-se os parametros para a SVM gerar o hiperplano de separacdo 6timo. Esses
valores sdo inseridos na SVM juntamente com os dados de teste para obtencdo de indicadores

finais sobre o classificador.
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3.2.4 Metodologia de Kandukuri adaptada

O metodo de Kandukuri foi adaptado devido as divergéncias no propdsito do autor. A
técnica de Kandukuri consiste no monitoramento dos motores de controle de angulo de passo,
observado em azul na Figura 3.19, a procura de 3 tipos de falhas: no estator, rotor ou rolamentos.
Enguanto nesse trabalho tem-se o objetivo de encontrar desequilibrio de massa nas pas ou
desajuste de angulo de passo, monitorando as correntes do gerador principal, observado em

vermelho na Figura 3.19 abaixo:

Figura 3.19 - Gerador elétrico e Motor de angulo de passo de um aerogerador

Fonte: GrabCAD*® adaptado

Apesar do aerogerador da Figura 3.19 ndo ser igual a TE utilizada nesse estudo, pela
figura mostrar a existéncia de uma caixa de engrenagens, a ilustracdo é pertinente e clara para
sinalizar a localizacdo do objeto de estudo de Kandukuri, em azul, e o objeto fonte de dados
nesse estudo, o gerador elétrico. Para melhor ilustracdo do funcionamento dos algoritmos segue
o fluxograma conforme Figura 3.20:

16 Disponivel em: https://grabcad.com/library/wind-turbine-100. Acesso em: 6 fev. 2020
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Figura 3.20 - Fluxograma dos algoritmos
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Fonte: Autor

Utiliza-se a biblioteca Pandas para importacdao dos dados. Para técnica de Kandukuri é
necessaria uma captura instantanea (snapshot) de cinco segundos das trés correntes do gerador,
utiliza-se as correntes la, Ib e Ic. Portanto, somam-se assim trés variaveis, contendo 10.000

caracteristicas, para cada uma das 2.100 amostras.



Figura 3.21 - Correntes trifasicas do gerador
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Apds isso normaliza-se os dados, afim de diminuir o tempo de processamento, e aplica-
se MVPE e FFT. Via MVPE obtém-se somente uma variavel por amostra, chamada de ‘ip’, a
qual conforme (KANDUKURI, S., 2019) contém mais informacdes do que somente uma

corrente. Adota-se entdo FFT onde ‘ip’ é representada no dominio da frequéncia por ‘IP’.
Entdo, as amostras sdo divididas entre treino e teste. Os dados de treino — 70% das
amostras — sdo inseridos na “pesquisa em grade” juntamente insere-se os valores de kernel,
gamma e C. Anéloga a técnica de Malik, foram inseridos quatro tipos de kernel, sete valores

para C e seis para gamma, totalizando 168 combinacdes. Os parametros sdo baseados em
(PEDREGOSA et al., 2011) e seguem:

61
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Tabela 3.10 - Parametros para Kernel

Parametro Valores

Kernel RBF Sigmoid  Polynomial Linear

Fonte: Autor

Tabela 3.11 - Parametros para C

Parametro Valores

C 1 10 103 503 10* 50* 10°

Fonte: Autor

Tabela 3.12 - Parametros para Gamma

Parametro Valores

Gamma 0.001 0.005 0.01 0.1 1 10

Fonte: Autor

A busca pelos parametros é feita em cada uma das particdes da validacdo cruzada e o
melhor classificador é o que obter a melhor média de acurécia em todas as particdes
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4.  APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados das solu¢des encontradas para resolver o problema

proposto.

41 MALIK ADAPTADO

Na PCA extraiu-se componentes que representassem 99,99% da variancia total das
caracteristicas originais. Devido ao alto custo computacional, proporcional ao tamanho do
banco de dados, calculou-se a PCA em um servidor com 25Gb de memdria RAM e 16 nucleos,

onde obteve-se aproximadamente 2.000 componentes que atingiram os requisitos de variancia.

Figura 4.1 - Primeira componente da analise, representa mais de 90% da variancia total dos

dados

PCA:
0.15 A —— Principal Componente 1 da PCA

0.10 A
0.05 A

0.00 -

Amplitude

—0.05 A

—0.10 A

—0.15 A1

0 500 1000 1500 2000
Caracteristicas da PCA

Fonte: Autor

As 2.000 componentes principais elegidas, apesar de expressar quase a totalidade da
variancia dos dados originais, ttm um consumo de Gigabytes proximo a apenas 1,66% das

amostras iniciais.
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Figura 4.2 - Grafico da representacdo da variancia por componente
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Fonte: Autor

Assim, a reducdo para tal numero de componentes se justifica também pela relagdo

direta com a acuracia, conforme Figura 4.3:

Figura 4.3 - Acurécia x PCA
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Componentes de PCA

Fonte: Autor
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A curva da acurécia apresenta-se como inversamente dependente a funcdo da variancia
em fungdo do nimero de componentes, porém, conforme o nimero de componentes cresce
notamos que essa dependéncia diminui. No final, a acuracia mostra-se uma relacao

inversamente proporcional ao nimero de valores singulares por componente, conforme:

Figura 4.4 - Valores singulares por componente da PCA
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Fonte: Autor

Assim, definiu-se o valor de 2.000 componentes para padronizar 0 ndmero de
caracteristicas/features. A LDA utilizou-se das 2.100 amostras e suas 2.000 componentes
principais (caracteristicas) e fez a discriminagdo linear conforme suas classes, obtendo-se as

seis caracteristicas que maximizam a distancia entre classes diferentes.



Tabela 4.1 - Acurécia com e sem LDA
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Os valores dos parametros mostram-se adequados, visto que busca-se uma maximizagao

da acuracia e demais valores que representam a precisdo e eficiéncia do algoritmo. Conforme a

Figura 4.5 expondo a relagdo entre acurécia e métodos de pré-processamento.

Figura 4.5 - Acuréacia PCA x LDA
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Fonte: Autor

Os dados obtidos pelo LDA insere-se na pesquisa em grade, com validacdo cruzada dos
dados de treino em 10 particbes. Das 2.100 amostras, 1.440 utiliza-se para treino —
aproximadamente 70% - logo, 144 amostras de classes aleatorias por parti¢éo.

O tempo para encontrar os melhores pardmetros foi de 2 minutos e 12 segundos. E

obteve-se 0s parametros 6timos conforme a Tabela 4.2:

Tabela 4.2 - Parametros escolhidos pela pesquisa em grade

Kernel C Gamma Grau Funcéo decisdo

RBF 0.1 0.005 3 Um contra todos

Fonte: Autor

Aplica-se entdo os parametros obtidos pela pesquisa em grade na SVM, juntamente com
os dados de teste — representando 30% dos dados originais — que ndo interferiram na pesquisa
em grade, portanto, expdem com fidelidade se o classificador tem éxito. O resultado é a matriz

de confusdo abaixo:
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Figura 4.6 - Matriz de confuséo
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Fonte: Autor

Observa-se uma acurécia alta, o classificador acertou 618 das 630 amostras de teste,
obtendo-se uma taxa de acertos de 97.63%. Porém, outros indicadores devem ser auferidos para

verificar se a categorizacdo realmente teve sucesso, conforme Tabela 4.3:
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Tabela 4.3 - Scores da SVM

Classe | Precisdo Recall F1-Score " de amostras
testadas
2 1.00 1.00 1.00 102
3 1.00 0.96 0.98 91
4 1.00 0.95 0.97 100
97 0.84 1.00 0.91 80
100 1.00 0.98 0.99 96
102 1.00 0.98 0.99 85
105 1.00 0.97 0.99 79

Fonte: Autor

Comparando os resultados desse estudo com (MALIK, H., 2016), é valido observar que
no estudo de 2016 utilizaram-se dez varidveis para cada amostra, (MALIK, H., 2016) também
fez uso de uma rede neural para classificacdo de apenas duas classes (funcionamento normal
ou anormal), ou seja, houve um uso de dados por amostra 10 (dez) vezes maior, aplicacdo de
um classificador mais robusto e com maior custo computacional, além de ndo haver a
classificacdo quanto ao tipo ou gravidade da falha.

Nesse estudo obteve-se uma acuracia menor, porém, utilizou-se apenas a corrente do
gerador - um banco de dados dez (10) vezes menor — além de valer-se de uma técnica de
aprendizado de maquina simples e fazer uma classificacdo entre seis (6) condi¢BGes de
desequilibrio.

Salienta-se que a retirada do método EMD deve-se aos resultados de classificagao ruins,
a selecdo de IMFs principais ndo alterou a quantidade de dados, logo, ndo diminuiu o custo

computacional, e trouxe perdas de acuracia relevantes, conforme:
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Figura 4.7 - Acurécia de classificacdo com uso de EMD
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Fonte: Autor

Com acuracia média proximo a 40.0% substitui-se a técnica EMD pela LDA, conforme

apresentado nos capitulos anteriores e com resultados demonstrados no decorrer dessa seccao.

4.2 KANDUKURI ADAPTADO

Dos dados das correntes trifasicas, vide Figura 3.21, utiliza-se uma captura instantanea
de 5 segundos, ou seja, toma-se 10.000 caracteristicas como dado inicial para aplicacdo da
metodologia, conforme (KANDUKURI, S., 2019). Esses dados iniciais sao transformados, com

o calculo do MVPE, onde primeiramente obtém-se ‘Id’ e ’Iq’ que representam as correntes
iniciais.
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Continua-se o célculo do MVPE até obter-se ‘ip’, que representa as correntes trifasicas
em apenas uma componente, conforme Figura 4.9:

Figura4.9 - ip
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Aplica-se FFT em ‘ip’, onde as 10.000 caracteristicas no dominio do tempo sdo

representadas em 5.000 frequéncias, conforme Figura 4.10:

Figura 4.10 - IP no dominio da frequéncia
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Fonte: Autor

‘IP’ representa as componentes das correntes do dominio da frequéncia. Para
possibilitar uma melhor classificacdo, insere-se 14 dados estatisticos que representem cada
amostra, valores como média, desvio padrdo, varidncia, entropia e outros, utilizando-se a

biblioteca SciPy 1.0, conforme:
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Tabela 4.4 - Descricao de valores estatisticos

Estatistica Descrigédo
Tmean Média ponderada
hmean Média harmonica
Gmean Media Geométrica
Tstd Desvio Padréo ponderado
Gstd Desvio padrdo geométrico
Median Absolute ) o
o Desvio absoluto médio
deviation
Skew Assimetria
Kurtosis Kurosis Fisher
Variation Coeficiente de variacdo
Retorna um estimador imparcial da
Kstatvar . o
variancia da estatistica k
Tvar Variancia ponderada
Tsem Erro padrdo aparado a média
Sem Erro padrdo da média
Entropia de uma distribuicéo para
Entropy

determinados valores de probabilidade

Fonte: Autor

Adiciona-se as 14 estatisticas como Ultimas caracteristicas/features das amostras, as

formulas utilizadas para célculo, além do detalhamento da biblioteca, seguem (VIRTANEN,
PAULLI et al., 2020). Espera-se uma melhora na classifica¢do, conforme (KANDUKURI, S.,

2019):
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Figura 4.11 — Comparacdo do impacto das estatisticas
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Fonte: Autor

A adicdo de caracteristicas estatisticas se mostrou desprezivel. Entdo, os valores de ‘IP’
séo inseridos na fungédo GridSearch CV. Das 2.100 amostras, 1.440 foram utilizadas para treino
— aproximadamente 70% - logo, cada uma das 10 parti¢cBes continha 144 amostras de classes
aleatdrias. O tempo para a pesquisa em grade encontrar os melhores parametros foi de 700

minutos e 30 segundos, ou seja, mais de 11 horas. E os parametros 6timos seguem a Tabela 4.5:

Tabela 4.5 - Parametros escolhidos pela pesquisa em grade

Kernel C Gamma Grau Forma da funcédo decisao

RBF 10 0.001 3 Um contra todos

Fonte: Autor

Aplicam-se entdo os parametros obtidos pela pesquisa em grade na SVM, juntamente
com dados de entrada o banco de dados de teste. Como os dados de teste ndo interferiram na
pesquisa em grade, expdem a acuracia como dados novos. O resultado é a matriz de confuséo
da abaixo:
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Figura 4.12 - Matriz de confuséo

Confusion matrix

1.0
100% Mass 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 graus - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.8
3graus{ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.6
5 4graus{ 0.00 0.00 0.00 0.00
g
L 0.4
97% Mass{ 0.00 0.00 0.00 0.00
102% Mass| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 s
105% Mass{ 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
T T T T T —- 0.0
& ¥ > ¥ & & &
ci’\ﬁ\ 'Ld:b 0;‘”@ C «°\°¢ ° c;’\"é\ &g ™
N 2 N N Gamma = 0.001
Predicted label Teste = 630

Fonte: Autor

Observa-se uma acuracia alta, o classificador acertou 630 das 630 amostras de teste,
uma taxa de acertos de 100%. Porém, deve-se auferir outros indicadores para verificar se a

categorizacao realmente teve sucesso, conforme Tabela 4.6:
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Tabela 4.6 - Score da SVM

Classe | Precisdo Recall F1-Score " de amostras
testadas
2 1.00 1.00 1.00 100
3 1.00 1.00 1.00 93
4 1.00 1.00 1.00 73
97 1.00 1.00 1.00 100
100 1.00 1.00 1.00 81
102 1.00 1.00 1.00 92
105 1.00 1.00 1.00 91

Fonte: Autor

Os demais indicadores corroboram com a acuracia preliminar, onde o classificador
programado revela-se 6timo para os dados utilizados.

Para ponderar o peso dos parametros utilizados na geracdo dos ventos, é feita uma
classificacdo de dados isolando algumas variaveis, como turbuléncia e velocidade. As
simulacdes sdo repetidas diversas vezes com um randomizacdo padronizada para possibilitar a
quantificacdo dos resultados. Apesar de tratar-se dos mesmos dados, quando nos limitamos a
analisar um parametro, consequentemente, faz-se uso de um subconjunto de dados menor do
gue o conjunto total, assim, tem-se um nimero menor de amostras.

Por exemplo, a utilizacdo de somente simulacdes apenas com vento de incidéncia a 15

m/s ocasiona em dados de treinamento cinco vezes menor, conforme:
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Figura 4.13 - Comparacdo de banco de dados sem e com "limitacdo™ de parametros

17.3m/s

17X/s
420'amostras

420 amostras

24m/s

420 amostras

19.5m/s

420 amaostras

Banco de
dados

2.100 amostras

Banco de
dados

420 amostras

21.8m/s

420 amostras

15 m/s

420 amostras

15 m/s

420 amostras

Fonte: Autor

Primeiramente, se faz a classificacdo com dados de funcionamento do aerogerador com

incidéncia de vento com baixa turbuléncia, ap6s, com incidéncia de vento com alta turbuléncia.

Figura 4.14 - Classificacao de dados de Baixa X Alta turbuléncia
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Fonte: Autor
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Primeiramente observa-se uma queda média na acurdcia, natural devido a menor
quantidade de dados, conforme (RAKOTOMAMONIJY, A.; 2003) o “sucesso” de um algoritmo
de aprendizado de méaquina é fortemente afetado pela qualidade dos dados. Nas simulacGes
apenas com uma categoria de dados proporciona-se, para 0 SVM, uma quantidade menor de
amostras para treino, o que afeta a qualidade da classificacéo, Yu et al em (YU, H.; VAIDYA,
J.; JIANG, X.; 2006) expdem que a acuracia de um classificador SVM depende crucialmente
em ter acesso ao conjunto de dados correto.

Nas vinte simulacBes percebe-se uma leve tendéncia na melhor classificacdo
proporcionalmente ao aumento da turbuléncia.

Figura 4.15 - Exemplo de corrente no dominio do tempo com gerador ligado
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Fonte: Autor

Porém, é notavel a queda de acurécia em altas turbuléncias, esse fenbmeno pode estar
relacionado ao fato de que em algumas simulac¢des quando o aerogerador atinge velocidades

muito altas (causadas por turbuléncias intensas) o gerador é desligado durante alguns instantes.
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Figura 4.16 - Exemplo de corrente no dominio do tempo com gerador desligado
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Fonte: Autor

O classificador demonstra lidar melhor com essa adversidade quando lhe é concedido
um namero maior de amostras. O processo de classificacdo se repete, simulando o
funcionamento do aerogerador somente com incidéncia de vento com baixa (15 m/s), média
(19.5 m/s) e alta velocidade (24 m/s).

Figura 4.17 - Classificacdo de dados de Baixa X Alta velocidade de vento
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Fonte: Autor
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Também nota-se uma leve tendéncia, a melhor classificagdo com ventos de média

velocidade. A justificativa pode ser a mesma encontrada nas altas turbuléncias.
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5.  CONCLUSAO

O trabalho atingiu o objetivo geral de implementar um algoritmo capaz de realizar o
diagnostico e a classificacdo da condicdo de funcionamento de acordo com sua severidade em
aerogeradores. Os objetivos especificos foram integralmente concluidos. Obteve-se uma menor
taxa de acertos na classificacdo com a adaptacdo do algoritmo de (MALIK, H., 2016) porém,
houve uma maior diversificacdo na classificagdo e melhora nos processos. Aplicacdo do PCA
com LDA foi consumada com éxito, com a demonstracdo da influéncia dos dois métodos em
uma classificacdo 6tima. Ja os algoritmos desenvolvidos conforme (KANDUKURI, S., 2019)
mostraram um grande avanco, apesar de a grande adaptacdo na aplicacéo, os resultados finais
com a anélise do mddulo de parks estendido, a transformada rapida de Fourier, e a adaptacéo
para apenas um estagio resultaram na taxa maxima de acertos na classificacdo de
funcionamento das turbinas edlicas, ou seja 100,00%. Os resultados corroboram para a
afirmacdo de que os métodos foram compreendidos, 0 emprego do classificador maquina de
vetor de suporte se mostrou extremamente eficaz e Util, e as técnicas foram bem aplicadas pelo
autor.

Comparando o algoritmo adaptado de (MALIK, H., 2016) — do subcapitulo 4.1 - com a
adaptacdo de (KANDUKURI, S., 2019) — do subcapitulo 4.2 - podemos pontuar seus pros e
contras. No quesito de tempo de processamento o algoritmo de ‘Malik adaptado’ obteve uma
ampla vantagem, o uso de PCA e LDA para redugdo de dados se mostrou extremamente
eficiente e impactou diretamente a pesquisa em grade, etapa que é exponencialmente afetada
pelo tamanho dos dados. Ao contrario, o algoritmo de ‘Kandukuri adaptado’ inicia a etapa de
pesquisa em grade com aproximadamente 800 vezes mais caracteristicas/features, tomando um
tempo maior para processamento. Ja para comparacao a quantidade de processos o classificador
de ‘Kandukuri adaptado’ tem etapas que tém saidas que podem ser facilmente conferidas
visualmente, o que aumenta a confianca durante o processo, além de usar ferramentas
matematicas tradicionais como a FFT, que torna processo mais atraente devido a sua ampla
aplicacdo em diversas areas da engenharia. Seu processo também expbe suas melhoras nesse
trabalho devido ao aumento em todos indicadores de qualidade de classificacdo, como acurécia,
preciséo, recall, entre outros.

Para trabalhos futuros existe a necessidade de um banco de dados com uma maior

variagdo de desequilibrios, a fim de estudar os limites de classificagdo correta para as técnicas
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utilizadas e desenvolvidas. O aumento dos tipos de funcionamento também se faz interessante,
acrescentar ao banco de dados simulagdes com falhas no sistema de controle elétrico, caixa de
engrenagens, sistema de guinada (Yaw system), gerador elétrico ou conexdo com a rede poderia
mostrar qual € o limiar de deteccdo de falha para a analise de correntes utilizada nesse trabalho.

Testes com dados reais sdo de suma importancia para validagdo dos algoritmos
desenvolvidos nesse estudo, além da criacdo de um novo algoritmo com treinamento nao
supervisionado, com o objetivo de fazer o diagnostico de falhas em aerogeradores em tempo

real e com aplicacdo comercial/industrial.
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6. APENDICES

6.1 APENDICE A

Algoritmo de Kandukuri adaptado:

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

def plot_confusion_matrix(y_true, y_pred,classes,
normalize=True,
title=None,
cmap=plt.cm.Blues):
This function prints and plots the confusion matrix.
Normalization can be applied by setting "normalize=True".
if not title:
if normalize:
title = 'Normalized confusion matrix'
else:

title = 'Confusion matrix, without normalization'

# Compute confusion matrix

cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)

89



#classes = classes[unique_labels(y_true, y_pred)]

# Only use the labels that appear in the data

if normalize:
cm = cm.astype(‘float’) / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
print("Normalized confusion matrix")

else:

print(‘Confusion matrix, without normalization’)

print(cm)

fig, ax = plt.subplots()
im = ax.imshow(cm, interpolation="nearest', cmap=cmap)
ax.figure.colorbar(im, ax=ax)
# We want to show all ticks...
ax.set(xticks=np.arange(cm.shape[1]),
yticks=np.arange(cm.shape[0]),
# ... and label them with the respective list entries
xticklabels=classes, yticklabels=classes,
title=title,
ylabel="True label’,
xlabel="Predicted label")

# Rotate the tick labels and set their alignment.
plt.setp(ax.get_xticklabels(), rotation=45, ha="right",fontsize=16,

rotation_mode="anchor")

# Loop over data dimensions and create text annotations.
fmt =".2f" if normalize else 'd’
thresh = cm.max() / 2.
for i in range(cm.shape[0]):
for j in range(cm.shape[1]):
ax.text(j, i, format(cm[i, j], fmt),

ha="center", va="center", fontsize=16,
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color="white" if cm([i, j] > thresh else "black")
fig.tight_layout()

return ax

x=pd.read_csv(IP 5s Resumido com stats.csv',index_col=0, sep=",").T
print('Dados lidos')

X = X.to_numpy()

y = np.ones((2100), dtype=np.int32)
y[ :300] =100 #100

y[300:600] =2 #

y[600:900] =3 #

y[900:1200] = 4 #
y[1200:1500] =97  #100
y[1500:1800] =102 #

y[1800:] = 105

print(‘Classes adicionadas')

scaler = MinMaxScaler() # Default behavior is to scale to [0,1]
x = scaler.fit_transform(x)
print('Dados Normalizados')
X _train, X test, y train, y test = train_test split(x, y, test size=0.3, random_state=12)
#DIVIDE DADOS
print('Dados divididos’)
#del X, y
print('x e y deletados')
# defining parameter range
param_grid = {'C": [10,1,1e3, 5e3, 1e4, 5e4, 1e5, 5e5],
'‘gamma’: [0.001, 0.005, 0.01, 0.1,1,10],
'kernel': ['rbf','sigmoid’,'poly']}
#param_grid = {'C": [10,1,1e3, 5e3, 1e4, 5e4, 1e5],'gamma’: [0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01,
0.1,1,10], }
grid = GridSearchCV(SVC(),param_grid, cv=10,verbose=1,return_train_score=True)
print('Grid Search")
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grid.fit(X_train, y_train)
print('Grid fit')

y_pred = grid.predict(X_test)

# print best parameter after tuning

print(grid.best_params_)

# print how our model looks after hyper-parameter tuning

print(grid.best_estimator )

#pickle.dump(A, open(NOME DO ARQUIVO.sav', 'wb"))
print(classification_report(y_test, y_pred))

acertos = accuracy_score(y_test, y_pred, normalize=True, sample_weight=None)
T_test = len(y_test)

estimator = grid.best_estimator_

C = grid.best_estimator_.C

gamma = grid.best_estimator_.gamma

kernel = grid.best_estimator_.kernel

print(acertos,'%")

class_names = ['100% Mass','2 graus','3 graus','4 graus','97% Mass','102% Mass','105% Mass']
plot_confusion_matrix(y_test, y_pred,classes = class_names,title="Confusion matrix’)
t1 = ("Kernel = "+str(kernel))

t2 = ("C = "+str(C))

t3 = ("Gamma = "+str(gamma))

t4 = ("Teste = "+str(T_test))

plt.text(6.5, 7, t1, fontsize=11, style="oblique’, ha='left', va="top’, wrap=True)
plt.text(6.5, 7.2, t2, fontsize=11, style="oblique’, ha='left’, va="top', wrap=True)
plt.text(6.5, 7.4, t3, fontsize=11, style="oblique’, ha='left’, va="top', wrap=True)
plt.text(6.5, 7.6, t4, fontsize=11, style="oblique’, ha='left', va="top', wrap=True)
plt.rcParams['figure.figsizel = (9,7)

#plt.tight_layout()

plt.tick_params(axis ='y', labelsize = 11)

plt.tick_params(axis = ‘X', labelsize = 11)



plt.savefig(str(Acuracia)+' IP-C '+str(C)+'-G '+str(gamma)+'-"+str(kernel)+'.png', dpi = 470)

6.2 APENDICEB

Algoritmo de Malik adaptado:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import confusion_matrix

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.model_selection import GridSearchCV
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.discriminant_analysis import LinearDiscriminantAnalysis

from sklearn.metrics import confusion_matrix, classification_report

def plot_confusion_matrix(y_true, y_pred,classes,
normalize=True,
title=None,
cmap=plt.cm.Blues):
This function prints and plots the confusion matrix.
Normalization can be applied by setting "normalize=True".
if not title:
if normalize:
title = 'Normalized confusion matrix'
else:

title = 'Confusion matrix, without normalization’
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# Compute confusion matrix

cm = confusion_matrix(y_true, y_pred)

#classes = classes[unique_labels(y_true, y_pred)]

# Only use the labels that appear in the data

if normalize:
cm = cm.astype(‘float’) / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]
print("Normalized confusion matrix™)

else:

print(‘Confusion matrix, without normalization’)

print(cm)

fig, ax = plt.subplots()
im = ax.imshow(cm, interpolation="nearest’', cmap=cmap)
ax.figure.colorbar(im, ax=ax)
# We want to show all ticks...
ax.set(xticks=np.arange(cm.shape[1]),
yticks=np.arange(cm.shape[0]),
# ... and label them with the respective list entries
xticklabels=classes, yticklabels=classes,
title=title,
ylabel="True label’,
xlabel="Predicted label")

# Rotate the tick labels and set their alignment.
plt.setp(ax.get_xticklabels(), rotation=45, ha="right",fontsize=16,

rotation_mode="anchor")

# Loop over data dimensions and create text annotations.
fmt =".2f" if normalize else 'd’
thresh = cm.max() / 2.

for i in range(cm.shape[0]):
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for j in range(cm.shape[1]):
ax.text(j, i, format(cml[i, j], fmt),
ha="center", va="center", fontsize=16,
color="white" if cm[i, j] > thresh else "black")
fig.tight_layout()

return ax

datal = pd.read_csv(r'la_Dados_Tempo_Normal.csv',index_col=0, sep=",").T

data2 = pd.read_csv(r'la_Dados_Tempo_2 graus.csVv',index_col=0, sep=",").T

data3 = pd.read_csv(r'la_Dados_Tempo_3 graus.csVv',index_col=0, sep=",").T

data4 = pd.read_csv(r'la_Dados_Tempo_4 graus.csv',index_col=0, sep=",").T

data5 = pd.read_csv(r’la_Dados_Tempo_97% Imbalanced.csv',index_col=0, sep=",").T
data6 = pd.read_csv(r'la_Dados_Tempo_102% Imbalanced.csv',index_col=0, sep=",").T
data7 = pd.read_csv(r'la_Dados_Tempo_105% Imbalanced.csv',index_col=0, sep=",").T
print('Dados lidos")

frames = [datal,data2,data3,data4,data5,data6,data7]

datatotal = pd.concat(frames)

print('Dados contatenados’)

del datal,data?,data3,data4,data5,data6,data7,frames

print('Dados ndo utilizados deletados’)

datatotal.insert(119999, "Flag", "Any")

print('Coluna inserida’)

datatotal.iloc[ :301, 119999] = 100

datatotal.iloc[ 301: 602, 119999] = 2

datatotal.iloc[ 602: 903, 119999] = 3

datatotal.iloc[ 903:1204, 119999] =4

datatotal.iloc[1204:1505, 119999] = 97

datatotal.iloc[1505:1806, 119999] = 102

datatotal.iloc[1806:2107, 119999] = 105

print(‘Classes adicionadas’)

x = datatotal.iloc[:,:100000]

y = datatotal.iloc[:,119999]

del datatotal
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print('Dados ndo utilizados deletados 2")

scaler = MinMaxScaler() # Default behavior is to scale to [0,1]
x = scaler.fit_transform(x)

print('Dados Normalizados')

PCA1 = len(x[0])

print('Tamanho de X: ',PCA1)

x = PCA(0.999999).fit_transform(x)

PCAL = len(x[0])

print(Tamanho de X_PCA: '\PCA1)

#SAVE PCA

##x = pd.DataFrame(x)

##x.to_csv('la PCA - '+str(PCA1)+".csv')
##print('la PCA Salvo')

##x = x.to_numpy()

Ida = LinearDiscriminantAnalysis(n_components=6)
LDAL = Ida.n_components

x = lda.fit(x, y).transform(x)

print('LDA feito")

96

X _train, X test, y train, y test = train_test split(x, y, test size=0.3, random_state=19)

#DIVIDE DADOS
del x,y
print('Dados divididos')

#param_grid = {'C": [10,1,1e3, 5e3, 1e4, 5e4, 1e5],'gamma’: [0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01,

0.1,1,10], }

param_grid = {'C": [0.001, 0.005, 0.01, 0.1,1,10],
'‘gamma’: [0.00001,0.0001,0.001, 0.005, 0.01, 0.1,],
'kernel': ['rbf','poly','linear']}

grid = GridSearchCV(SVC(),param_grid,n_jobs=-1,

cv=5,verbose=1,return_train_score=True)
print('Grid Search feito")
grid = grid.fit(X_train, y_train)
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print('SVM feito")
y_pred = grid.predict(X_test)
# print best parameter after tuning

print(grid.best_params_)

# print how our model looks after hyper-parameter tuning
print(grid.best_estimator )

#pickle.dump(A, open(NOME DO ARQUIVO.sav', 'wb"))
print(classification_report(y_test, y_pred))

acertos = accuracy_score(y_test, y_pred, normalize=True, sample_weight=None)

T_test = len(y_test)

C1 = grid.best_estimator_.C
gammal = grid.best_estimator_.gamma

kernell = grid.best_estimator_.kernel

print(acertos,'%")

class_names = ['100% Mass','’2 graus','3 graus','4 graus','97% Mass','102% Mass','105% Mass']
plot_confusion_matrix(y_test, y_pred,classes = class_names,title="Confusion matrix’)
t1 = ("Kernel = "+str(kernell))

t2 = ("C = "+str(C1))

t3 = ("Gamma = "+str(gammal))

t4 = ("PCA = "+str(PCAL))

t5 = ("LDA = "+str(LDAL))

t6 = ("Teste = "+str(T_test))

plt.text(6.5, 7, t1, fontsize=11, style="oblique’, ha="left’, va="top', wrap=True)
plt.text(6.5, 7.2, t2, fontsize=11, style="oblique’, ha='left’, va="top', wrap=True)
plt.text(6.5, 7.4, t3, fontsize=11, style="oblique’, ha='left', va="top', wrap=True)
plt.text(6.5, 7.6, t4, fontsize=11, style="oblique’, ha='left’, va="top', wrap=True)
plt.text(6.5, 7.8, t5, fontsize=11, style="oblique’, ha='left', va="top', wrap=True)
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plt.text(6.5, 8, t6, fontsize=11, style="oblique’, ha="left', va="top', wrap=True)
plt.rcParams['figure.figsizel = (9,7)

plt.tick_params(axis ='y', labelsize = 16)

plt.tick_params(axis = X', labelsize = 16)

plt.savefig(str(Acuracia)+' MALIK '+str(PCAL1)+' PCA '+str(LDAL1)+' LDA-C '+str(C1)+'-G
'+str(gammal)+'-'+str(kernell)+'.png', dpi = 470)



