Tomas Alexandre Bravo Abreu Cavaco

Licenciado em Ciéncias da Engenharia Mecéanica

5 o MWD SiNgy
O

25
2 &
9 o

D
€015 o 5

Modelacao da curva de poténcia no contexto da
deteccao de anomalias em turbinas edlicas

Dissertacdo para obtencao do Grau de Mestre em
Engenharia Mecanica

Orientador: Doutor Tiago Alexandre Narciso da Silva,
Professor Auxiliar, Faculdade de Ciéncias e
Tecnologia da Universidade Nova de Lisboa

Juri
Presidente: Doutor Anténio Paulo Vale Urgueira, Professor

Associado, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia
da Universidade Nova de Lisboa

Vogais: Doutora Susana Maria S. Nascimento M.
Almeida, Professora Auxiliar, Faculdade de
Ciéncias e Tecnologia da Universidade Nova de
Lisboa;
Doutor Tiago Alexandre Narciso da Silva,
Professor Auxiliar, Faculdade de Ciéncias e
Tecnologia da Universidade Nova de Lisboa

FACULDADE DE
CIENCIAS E TECNOLOGIA
UNIVERSIDADE NOVA DE LISBOA

Fevereiro, 2020






Resumo

Atualmente é muito importante saber o estado de condigao de uma maquina. Com o desen-
volvimento da tecnologia e da complexidade desta, a dificuldade na verificagao do estado
de funcionamento também tem crescido. Consequentemente, a busca de novas ideias para
resolver este problema tem aumentado. As turbinas edlicas sao exemplos destas maquinas.
Com o crescimento da preocupagao com as alteracoes climaticas, o seu uso tem aumentado
consideravelmente. Em busca de novas maneiras de determinar a condi¢ao de funciona-
mento de uma turbina edlica sem interromper o seu funcionamento surgiu o tema deste
trabalho que tem como objetivo a monitorizacao do estado de condi¢ao de uma turbina atra-
vés da sua curva de poténcia. Este trabalho tem base em técnicas que se enquadram no
ambito da inteligéncia computacional. Para tal, sera feita uma analise semanal onde a curva
de poténcia de uma dada semana sera comparada com a curva de poténcia estimada por um
modelo de regressao criado ou ajustado com os dados previamente observados em periodos
classificados como sendo representativos de bom estado de funcionamento. Algumas ten-
tativas serao realizadas para tentar aperfeicoar o modelo com o intuito de obter melhores
resultados no final. Serdo ainda testados diferentes blocos de dados de treino para verificar
qual o melhor conjunto de variaveis de treino para ser usado pelo programa com o intuito
de avaliar o estado de condi¢ao do equipamento. No final, foi possivel identificar anomalias
a partir da diferenca das curvas de poténcia e justificar as diferencas com base na forma da
curva ou com o numero de observagoes nos blocos de dados usados na previsao.

Palavras-chave:
Turbinas edlicas; Detec¢ao de anomalias; Curvas de poténcia; Processo gaussiano; Mode-
los de regressao; Energia edlica
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Abstract

Nowadays it is very important to know the condition of a machine. With the development
of technology and its complexity, the difficulty in verifying the state of operation has also
grown. Consequently, the search for new ideas to solve this problem has increased. Wind
turbines are examples of these machines. With the growing concern about global warming,
its use has increased considerably. In search of new ways to determine the condition of a
wind turbine without interrupting its operation emerged the topic of this work that aims
to classify the state of a turbine through its power curve. This work is based on techniques
that fall within the scope of computational intelligence. For this purpose, a weekly analysis
will be made in which the power curve of a given week will be compared with a power
curve estimated by a regression model created and adjusted with data classified as being
representative of the good state of functioning. Some attempts are made to improve the
regression model in order to obtain better results in the end. Different blocks of training
data will also be tested to verify which is the best set of training variables to be used by the
program in order to assess the condition of the equipment. In the end, it was possible to
identify anomalies from the power difference and justify this differences based on the shape
of the curve or the number of observations in the data blocks used in the prediction.

Keywords: Wind turbines; Failure detection; Power curves; Gaussian process; Regression
models; Wind energy
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Introducao

1.1 Motivagao

No mundo da engenharia o controlo do estado de uma maquina é algo extremamente
necessario, visto que a deterioracao desta pode conduzir ao seu mau funcionamento, nao
sendo possivel a realizacao da sua funcao. De forma a prevenir possiveis anomalias sem ser
preciso interromper o funcionamento da maquina tém-se procurado formas alternativas de

verificar a sua condic3o.

Com o objetivo de reduzir a utilizagdo de combustiveis fésseis tem-se procurado novas
formas de obter energia. O conceito de energia renovavel vem da utilizacao de recursos
ilimitados, como o sol, vento, agua, entre outros. As turbinas edlicas tém a importante
funcao de transformar a energia do vento em energia elétrica sendo portanto uma alternativa
aos combustiveis fosseis. Esta ndo produz gases de efeito estufa e o seu impacto ambiental
é geralmente menos problematico do que o de outras fontes de energia. As turbinas eolicas

sao cada vez mais populares, e por isso, a sua manutencao ¢ de grande interesse.

Como qualquer maquina, estas estao constantemente em evolucao. Cada vez maiores,
mais complexas mas também mais eficientes. Com o aumento desta complexidade a sua
manuten¢ao também fica cada vez mais exigente. Algumas a¢des de manutengao implicam
que a turbina éolica esteja parada, no entanto, deve-se evitar a sua paragem para manu-
tencOes preventivas sistematicas. Isto implicaria custos associados, visto que, nao estao a

produzir energia quando nao trabalham.

Com isto, surgem ideias para tentar controlar a condi¢ao de uma turbina enquanto esta

esta em funcionamento.



1.2 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é, através da curva de poténcia de uma turbina edlica,
tentar prever o seu estado de funcionamento através da criacao de um modelo a partir de
um processo de regressao. Para este estudo vai ser explorada a aplica¢ao de técnicas compu-
tacionais na detecao de anomalias no funcionamento. Sera usada informacao de um parque
edlico relativa aos anos 2011, 2012 e 2013. Um dos primeiros objetivos que teve de ser al-
cancado foi perceber como funcionava o algoritmo de regressao e tentar aplica-lo ao nosso
problema. Depois comparar valores obtidos pelo modelo de regressao e em conjunto com o
registo de manutengao perceber em que semanas foram registadas anomalias e quando os
erros elevados nao coincidirem com nenhuma manuten¢ao ou anomalia tentar perceber a
origem desse erro, se é causado pela falta de observag¢des nos blocos de dados usados ou por
questoes relacionadas com o vento mas nao consideradas pelo modelo de regressao desen-
volvido. Por altimo, foi verificado se seria possivel com o modelo desenvolvido para uma

turbina tentar prever o comportamento das restantes turbinas no parque.

1.3 Estrutura do trabalho

No primeiro capitulo sera feita uma introducao do trabalho onde sao definidos os respe-
tivos objetivos.

O segundo capitulo contém os fundamentos tedricos para uma melhor compreensao do
que sera feito ao longo deste trabalho. Os temas abordados serdo e energia edlica, SCADA
(Supervisory control and data aquisition) e o modelo de regressao.

No terceiro capitulo é onde esta explicado o que foi implementado no trabalho, as deci-
soes tomadas e os resultados obtidos.

No capitulo quatro sera feita a conclusao, o comentario aos resultados obtidos e ideias

para melhorar os mesmos e a sugestao de trabalhos futuros.



Fundamentos Teoricos

2.1 Energia edlica

A energia edlica é uma energia renovavel que constitui uma boa alternativa aos combus-
tiveis fosseis e que esta sempre em primeira analise disponivel em qualquer lugar. A energia

edlica pode ser transformada em energia mecanica e s6 depois em energia elétrica.

A exploragao intensiva da energia e6lica surgiu nos anos 70 durante a crise do petrdleo.
Com o medo que este recurso acabasse houve uma busca a diferentes métodos de se obter
energia. No entanto, a sua origem é muito mais remota. Diz-se que a utilizagao de moinhos
de vento tem pelo menos trés mil anos. Hoje em dia, é usada principalmente para produ-
zir energia elétrica através de aerogeradores ou turbinas edlicas (figura 2.1). As turbinas
produzem energia a partir de um gerador que esta ligado a um transmissor mecanico. A
energia cinética do vento é transformada em energia mecanica através da rotacao das pas
da turbina. De seguida essa energia é transformada em energia elétrica a partir do gerador.
Isto cria uma dependéncia da velocidade do vento para a producao de energia. Na figura 2.2

estao representados alguns dos principais componentes da turbina edlica.

As pas giram com a acao do vento. Estas estao ligadas ao rotor que por sua vez esta ligado
a caixa de velocidades. A caixa de velocidades permite transformar as baixas velocidades de
rotagdao do rotor (19-30 rpm) em velocidades que permitem o funcionamento do gerador

(1500 rpm). O gerador transforma a energia mecanica em energia elétrica.
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Figura 2.1: Turbina edlica

Figura 2.2: Partes principais de uma turbina edlica: (1) Pas, (2) rotor, (3) caixa de velocidades,
(4) gerador, (5) rolamento, (6) sistema de Yam e (7) torre

Para a criacao de um parque edlico ou para a instalagdo de uma turbina é muito im-
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portante fazer-se um estudo para saber a velocidade do vento e a sua dire¢ao porque esta
informagao é essencial para a maximizagao do rendimento da mesma. No entanto, todas as
turbinas tém uma produ¢ao maxima de energia para uma determinada velocidade do vento,
que depende do fabricante e do seu modelo. Existem dois tipos de parques edlicos, onshore e
offshore. Os parque offshore (figura 2.3) sao construidos no mar, ao contrario dos onshore que

sao construidos em terra.

Figura 2.3: Parque edlico offshore (fonte: The Pembrokeshire Herald, Julho 2020)

Os beneficios deste tipo de energia sao a nao libertacao de didxido de carbono para a at-
mosfera, a reducao da utilizacao de combustiveis fosseis, a melhoria da economia e a criagao
de emprego. Por outro lado, estas vantagens vém acompanhadas com alguns impactos nega-
tivos, tais como poluicdo visual, impacto na fauna e poluicao sonora. A producao de energia
elétrica é limpa mas a producao dos aerogeradores nao é, implica um processo produtivo e
a respetiva distribui¢ao. De acordo com LIFE-BRIO project, ja comega a haver uma preocu-
pagdo com a reciclagem dos componentes quando chega o final da sua vida atil, como por
exemplos as pas que existem estudos para se conseguir reciclar as pas na criagao de novas e
aumentar a sustentabilidade do processo de producao. As turbinas tém grandes dimensoes
com cerca de 120 metros de altura e pas com 45 metros de comprimento, existindo mode-
los com diferentes tamanhos. Por esta razao, o impacto visual causado pelas turbinas pode
causar descontentamento na populagao. A fauna é afetada visto que por um lado para cri-
acao de um parque eo6lico altera o ecossistema local e por outro existe a possibilidade de os

passaros chocarem com as pas da turbina quando esta esta em funcionamento.

A poténcia aerodinamica disponivel do vento afetada pelo coeficiente de poténcia pode



ser calculada pela equacao 2.1 de acordo com Burton et al. (2011).

1
P=2CypAU’ (2.1)

onde Cp é o coeficiente de poténcia, p a densidade do ar, A a area de rotagao do rotore U a
velocidade do vento.

Como ar tem uma densidade muito inferior a da agua (cerca de oitocentas vezes menor)
a turbina edlica produz muito menos energia do que as centrais hidricas logo tém dimensoes
maiores. O coeficiente de poténcia tem um maximo teérico nos 0.593, chamado limite de
Betz, que indica 0 maximo da poténcia que pode ser extraida do vento independentemente

do tipo de turbina em fluxo aberto.

2.2 SCADA

De acordo com Wang et al. (2014), SCADA é constituido por sensores que sdo colocados
em componentes da turbina e que enviam a informagao para uma base de dados onde esta
pode ser analisada e processada.

Uma das vantagens do SCADA ¢ a possibilidade de armazenar e controlar todo o tipo de

informacdo num unico sitio. Outros beneficios sao:

* Melhoria da qualidade do sistema

* Reducao dos custos durante a operagao

* Melhor desempenho

Esta ferramenta é muito Gtil na gestao de turbinas eolicas. Estas possuem um namero
muito elevado de componentes. SCADA permite controlar e armazenar toda a informagao
sobre a turbina. Algumas das variaveis sao: velocidade do vento, velocidade de rotacao do
rotor, temperatura do ambiente, direcao do vento, angulo das pas, temperaturas de diversos
componentes, entre outras. Por norma, este registo é feito de dez em dez minutos sendo

registados valor médio, desvio padrao, maximo, minimo do referido periodo temporal.



2.3 Modelo de regressao Gaussiano

De acordo com Rasmussen e Williams (2004) para definir uma variavel aleatéria com
base num processo de regressao Gaussiano (equagao 2.2) é preciso escolher uma funcao de
média (equagao 2.3), e uma fungao de covariancia (equagao 2.4). Cada uma delas é definida
por parametros que a caracterizam. O E representa o valor esperado . Onde x (variavel
aleatéria multivariada) para a qual a covariancia é calculada para cada variavel que compde

X.

f(xp) ~ Gp(m(xp)ik(xplxq)) (2.2)

m(x,) = E[f(x,)] (2.3)

A equacao 2.4 representa a fungao de covaridncia.

K(xp,%g) = E[(f (xp) = m(x,))(f (xg) = m(x,))] (2.4)

Neste trabalho sera usado o algoritmo de Rasmussen e Williams (2004) que contém um
conjunto de fun¢des média e de func¢des de convariancia.

A fungdo de média my (com parametros ¢) é uma funcao escalar definida em todo o
dominio que determina o valor expectavel (equagao 2.3) para um determinada variavel x.

Existem dois tipos de fun¢des média, simples e compostas. Exemplos de fun¢oes média
simples sao, lineares, constantes, zero. As compostas definidas por um conjunto de fun¢oes
simples. Pode ser através da soma de funcdes simples ou através do produto das mesmas,
entre outras operagoes.

Escolheu-se a fungao zero mean function (Equagao 2.5). Esta funcao de média nao tem

qualquer parametro para se definir.
m(x,) =0 (2.5)

A fungao de covariancia que sera usada neste trabalho é a exponéncial quadratica. Esta

funcao especifica a covariancia entre dois pares de variaveis.

0v((xp), f (x3)) = k(%) = exp(—5 | x5, ) (2.6)
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Estas escolhas foram feitas com base nas opgdes tomadas na bibliografia de referéncia
Papatheou et al. (2017) e, visto que estas apresentavam melhores resultados que outras
experimentadas no trabalho.

A distribuicao conjunta dos resultados do treino, f, e o teste, f ¥, de acordo com a prior é:

[fl~N( Ol[k(x,x) k(x,x*)l ) 2.7)
f* k(x*,x) k(x*,x*)

Se existirem m pontos de treino e n pontos de teste, k(x,x*) € uma matriz com m x n das
covariancias avaliadas para todos os pares de pontos de treino e teste. O mesmo acontecera
para as restantes matrizes da equagao 2.7.

O valor das fungoes f* pode ser obtido pela juncao de fungdes de distribuicao posteriores.
Normalmente nao é possivel obter estes valores, apenas versoes com ruido: y = f(x)+e€ onde

€ tem variancia o2

f1%9,x" ~ N(m(f7), cov(f7)) (2.8)

-1
m(f*) = k(x",x) k(e x)+ 021] "y (2.9)

-1
cov(f*) = k(x',x) = k(x', %) [k(x, %) + 01| k(x,x) (2.10)
Para o caso deste trabalho a fun¢ao de covariancia da equacgao 2.6 é adaptada, tomando
a forma,

~(xp = x,)?

ky(xp,x4) = oﬁexp(% +0,0p (2.11)

onde oj% é a variancia do bloco de dados, I fator de escala, 02 a variancia do ruido, Xp 08
pontos do modelo e x, os pontos para previsao.

O modelo de regressao criado pelo processo Gaussiano otimiza os parametros o2 e [ que
caracterizam o modelo. O modelo de regressao f(x) estima a curva de poténcia semanal da
turbina.



Caso de estudo

Este estudo é feito para um parque edlico com oito turbinas do mesmo modelo estao poten-
cialmente sujeitas a condicoes de funcionamento diferentes. Foi feita uma analise individual
a cada turbina com o objetivo de determinar o estado de funcionamento da mesma com o in-
tuito de detetar anomalias. Para tal, recorreu-se aos blocos de dados fornecidos pelo sistema
SCADA. Este bloco de dados contém informacao sobre a poténcia ativa (kW), a velocidade
do vento (m/s), direcao do vento, velocidade do rotor em RPM, temperatura exterior e a
temperatura em alguns componentes. Para este trabalho foram usadas a poténcia ativa cujos
valores variam entre 0 e 2500 kW, velocidade do vento que pode variar entre 0 e 25 m/s e

velocidade do rotor cujo valor nominal deve estar contido no intervalo de 9.6 e 16.9 RPM.

O trabalho come¢ou com uma analise dos blocos de dados fornecidos. Em cada ano
existem cerca de 52561 registos por turbina. Para algumas turbinas nao foi registada pelo
SCADA qualquer informagao durante certos periodos de tempo. Foi assumido que por al-
guma razao o sistema tera sido desligado para detetar este tipo de fendmenos foram compa-
rados as datas de cada registo com um bloco de dados completo com o c6digo no anexo A.1.
Para facilitar a programacao e a coeréncia do estudo foram complementados os blocos de
valores omissos com o objetivo de completar os blocos de dados para que a fase de filtragem

dos dados para os intervalos nominais indicados fosse executada de forma correta.

Foram usados blocos de dados relativos aos anos de 2011 até 2013, por serem os anos
a que tinhamos acesso aos dados. Isto sera importante para uma melhor aproximacao a

realidade do modelo de regressao obtido.

Numa primeira fase, serdo contruidos trés modelos considerando blocos de dados di-
ferentes para se avaliar o modelo de regressao mais promissor. O primeiro tera em conta
apenas a velocidade do vento como variavel. O segundo sera na mesma uma variavel (a ve-
locidade do vento), mas desta vez condicionada a velocidade nominal de rotacao do rotor.
O ualtimo sera treinado com duas variaveis, a velocidade do vento e a velocidade de rotacao

do rotor. Estas variaveis serao filtradas porque apenas sao importantes pontos que estejam
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Figura 3.1: Zona de declive da curva de poténcia de uma turbina e6lica

compreendidos no intervalo de valores definido pelo fabricante do equipamento. Sera ape-
nas estudada a zona de declive da curva de poténcia. A partir do conhecimento da curva
de poténcia, sabemos que o declive desta é afetado pela condi¢ao da turbina, portanto serao
apenas estudados pontos cujos valores estao compreendidos entre 5 m/s e 12 m/s como esta
representado na figura 3.1. Esta decisao foi tomada apds a analise de algumas curvas de
poténcia onde se verificou que, para algumas semanas, a turbina nao chegava a produzir a
poténcia maxima. Também foi feito um modelo de teste para a curva de poténcia completa,
no entanto devido ao numero reduzido de pontos no patamar onde a poténcia ¢ maxima
(zona III na figura 3.1) o modelo de regressao ficava menos preciso na zona de decilve da
curva de poténcia (zona II na figura 3.1). Com isto, foi tomada a decisao de se estudar
apenas a zona de declive da curva de poténcia. A ultima restricao foi que a velocidade do
rotor tera de estar compreendida entre 9.6 e 16.9 RPM porque é sé neste intervalo nominal é
que a turbina esta a produzir poténcia elétrica. O c6digo usado na filtragem dos dados esta
presente no anexo A.2.

E importante perceber as diferentes fases deste estudo. Na fase de treino é dada informa-
¢ao ao algoritmo para que os parametros destes sejam ajustados e assim criar um modelo de
regressao cada vez mais correto. Nesta fase sao consideradas apenas curvas de poténcia nor-

mais, ou seja, curvas de poténcia semelhantes a curva de poténcia fornecida pelo fabricante
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Figura 3.2: Curva de poténcia teérica

e sem registos de anomalias. A segunda fase é a validacao. Esta parte é um teste do modelo
criado, onde serdo usados um quinto dos pontos utilizados na fase anterior. Por altimo, a
fase da previsao ou a fase de teste, sao fornecidos ao programa todos os pontos para se con-
seguir classificar as curvas de poténcia. Com este processo o algoritmo é capaz de prever a
poténcia que a turbina deve estar a produzir para uma determinada velocidade do vento a
partir de toda a informagao fornecida na fase de treino.

A realizacao destes testes é feita com uma turbina escolhida sem nenhum critério ob-
jetivo. Foi escolhida a turbina 1. Através da representacao das curvas de poténcia para o
ano de 2011 foram escolhidas seis curvas que podem ser consideradas como "boas", curvas
equivalentes a curva tedrica representada na figura 3.2. Esta classificacao é atribuida através
da experiéncia visto que nao temos informacao sobre se realmente a turbina esta com um
funcionamento anormal, no entanto temos sempre a hipotese de confirmar se existe algum
evento proximo de manutencao. Estas seis curvas de poténcia serao usadas para treinar o
modelo de regressao em todos os treinos. No final, com base no modelo de regresso que
aprensentar melhores resultados sera feito o estudo das restantes turbinas.

Para o treino foi preciso definir em primeiro lugar o tipo de fungdes média, covariancia e
densidade probabilidade que teriam de ser utilizadas. Foram escolhidas as mesmas fungoes
de média, covariancia e densidade probabilidade usadas no artigo Papatheou et al. (2017).
Para além destas fun¢des também é preciso definir os parametros do modelo. O processo de
ajuste dos parametros do modelo de regressao sao o alvo do processo de aprendizagem com

base nos dados e este é executado com uma fungao contida no proéprio algoritmo do processo
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Gaussiano. Para o mesmo bloco de dados foram executadas varias iteragoes do processo de
otimizacao de parametros e verificou-se que os parametros obtidos eram sempre iguais. Com
as funcoes e com os parametros é possivel ajustar o modelo para o bloco de dados (anexo
A4).

Depois dos modelos de regressao terem sido treinados para os trés casos de treino vai ser
feita uma verificagao para se ter uma ideia se o modelo ficou bem definido. Esta verificacao
consiste em escolher cerca de um quinto dos pontos utilizados para treino, aleatériamente,
para fazer a previsao dos mesmos como pode ser comprovado no em anexo A.5. Ou seja,
quando se fez o treino do modelo, o que essencialmente se esta a fazer é dar informacao
ao programa para ele saber que para uma determinada velocidade de vento deve estar a
produzir uma determinada poténcia. Quantos mais pontos forem utilizados no treino mais
informacao tera o modelo de regressao. O que se espera nesta verificagao é que utilizando os
pontos que foram usados para o treino do modelo, o erro, a diferenga entre a poténcia que a
turbina esta a produzir e a prevista pelo modelo (figura 3.3) seja baixo. Para o calculo deste

erro foi utilizada a equacao:

100 v 2
Erro=—— i — Vi 3.1
Noj i_l( yi=3i ) (3:1)

onde N é o numero de pontos utilizados na previsao, ay2 € a variancia, y; o valor da poténcia
que esta a ser produzida e 7; a poténcia que o programa prevé que esteja a ser produzida no

periodo temporal i.

Depois também sera feita uma analise anual para cada um dos treinos que consiste em
fazer o mesmo raciocinio que foi feito na verificagao explicado anteriormente com os da-
dos de cada semana. Através dos dados, o programa faz a previsao da poténcia e depois é

calculado o erro para a respetiva semana.

Este vai ser o principio utilizado para o objetivo deste trabalho que é a detecao de anoma-
lias. Quando existe uma anomalia é expectavel que a poténcia que a turbina esta a produzir
varie. E importante perceber que existem muitos outros fatores que podem influenciar flu-

tuagOes na poténcia e consequentemente no erro.

Com a capacidade de previsao dos trés modelos de regressao contruidos escolhe-se o que
apresenta melhores resultados. Com essa escolha feita, faz-se a analise para o ano 2011.
Esta tem como objetivo a previsdo das anomalias, no entanto tem uma particularidade em
comparagao com a mesma analise que sera feita para os anos 2012 e 2013. Para o ano 2011
serao usados os dados de 2011 para treino e para a previsao, ao contrario dos outros dois
anos onde serao utilizados os dados do ano anterior no caso de 2012 e dados do ano 2011
para prever 2013. Isto para tentar aproximar o estudo mais da realidade tendo em conta que

estes dados de historico estao disponiveis e poderao ser considerados para analise.
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Figura 3.3: Previsao do modelo para a primeira semana do ano 2011 na turbina 1
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3.1 Procedimento

Com o objetivo de prever o comportamento da turbina, a criagdo do respetivo modelo de

regressao é conseguida com base no seguinte procedimento:
1. Filtrar os blocos de dados de acordo com as restricoes.
2. Identificar as curvas de poténcia que serdo utilizadas para o treino do modelo.

3. Treinar um modelo para cada turbina com as suas respetivas curvas classificadas como

boas.

4. Com o modelo definido pelos respetivos parametros, selecionar uma percentagem de
pontos do conjunto de dados utilizados no ponto 2 para ser feita uma previsao dos
mesmos e comparar essa previsao com o modelo treinado. Este passo é uma verificagao

para ver se o modelo esta bem definido.

5. Com o modelo bem definido, para cada turbina, fazer a previsao de cada semana e a

respetiva comparagao.

3.2 Determinacao do melhor conjunto de variaveis para

construcao de um modelo de regressao

3.2.1 Modelo de regressao contruido com dados de velocidade do vento

Como explicado anteriormente, esta parte do trabalho foi feita apenas para a turbina 1.
Depois de serem escolhidas as seis curvas de poténcia representativas da turbina em bom
funcionamento foi construido o modelo de regressao. A figura 3.4 apresenta o erro nas cin-
quenta verificacdes que foram feitas. De acordo com o trabalho da referéncia Papatheou
et al. (2017) erros da ordem dos erros da figura 3.4 sao considerados bons, ou seja, o modelo
esta bem definido e pode-se fazer o previsao semanal para o ano de 2011 e comparar as se-
manas com o erro mais elevado com o registo de manutencao para descobrir se existe alguma
situagao relatada sobre uma anomalia na respetiva semana. O erro semanal da turbina 1 esta

representado na figura 3.5.
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Figura 3.5: Erro semanal turbina 1 na defini¢ao do primeiro modelo construido com dados
de velocidade de vento para o ano 2011
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3.2.2 Modelo construido com dados de velocidade do vento condicionada a
velocidade de rotagao do rotor

Semelhante ao que foi feito anteriormente mas com uma restri¢ao maior dos pontos, para
além de estarem restritos a velocidade do vento para apenas se trabalhar na zona com de-
clive da curva de poténcia, havera no entanto uma outra restri¢ao, a velocidade do rotor de
cada ponto tem de estar compreendida entre 9.6 e 16.9 RPM. Por velocidade do vento con-
dicionada a velocidade de rotagao do rotor entende-se que para um determinado ponto no
tempo onde seja observada velocidade do vento e poténcia produzida estando a velocidade
de rotagao do rotor compreendida no intervalo nominal. Se a velocidade de rotagao do rotor
para esse mesmo instante nao estiver compreendida entre o intervalo definido o ponto nao
sera admitido para treino, visto que, de acordo com os dados fornecidos pelo fabricante nao

ha producao de energia acontece nesse intervalo.

1

15
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§

0 10 20 30 40 50
Verificagdo n

Figura 3.6: Erros na verificacdo do modelo de regressao construido com dados de velocidade
de vento condicionados pela velocidade de rotagao do rotor

Em comparacao com a verificagao do ponto anterior (figura 3.4), nota-se que, na figura
3.6 0 erro é mais baixo, podendo ser concluido que o modelo foi bem definido. E importante
também salientar que o erro da figura 3.6 é calculado para o mesmo bloco de dados utilizado

no caso anterior.
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Figura 3.7: Erros semanal da turbina 1 com modelo de regressao construido com dados de
velocidade de vento condicionada pela velocidade de rotacao do rotor para o ano de 2011

3.2.3 Modelo de regressao construido com dados de velocidade de vento e

velocidade de rotagao do rotor

Por altimo foi feito um teste com o modelo de regressao contruido com dados de duas va-
riaveis, ou seja, usar a velocidade do vento e a velocidade de rotagao da turbina. Embora os
erros na figura 3.8 sejam menores que os apresentados na figura 3.4 e na figura 3.6, na figura
3.9, os erros semanais (figura 3.9 sao muito superiores aos erros da figura 3.5 e 3.7, isto sera

comentado na secgao seguinte.
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3.2.4 Comparacao dos resultados obtidos

Para a realizacao do estudo mais rigoroso, vai ser escolhido um dos trés modelos definidos
anteriormente. Esta escolha sera feita a partir da analise e comparagao dos erros obtidos.
A partir da figura 3.10 podemos concluir que a modelo da sec¢ao 3.2.3 apresenta melhores
resultados na verificacao seguido da sec¢ao 3.2.2 e por ultimo da sec¢ao 3.2.1. No entanto,
na analise semanal, da seccao 3.2.3 apresenta erros elevados em comparacao com os outros
dois como ¢é visivel na figura 3.11. Com a restri¢ao da informacao, a dimensao dos blocos
de dados pode ser demasiado reduzida, especialmente na analise semanal. A verificacao
como ¢ feita dentro do mesmo bloco de dados, nao é afetada, pois foi escolhido um bloco
que continha um numero suficiente de observagoes. No entanto, ndo é possivel garantir que
aconteca o mesmo na analise semanal. A figura 3.12 representa com melhor detalhe apenas
os erros da analise semanal da seccao 3.2.2 e 3.2.1. Apesar de os resultados de ambos os
estudos serem muito proximos, é possivel verificar que, no geral, o seccao 3.2.2 apresenta
erros semanais inferiores, logo, sera usado a velocidade do vento condicionada a velocidade

de rotagao do rotor para construir o modelo de regressao para as restantes turbinas.
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Figura 3.10: Comparacao das verifica¢oes do estudo 1 (sec¢ao 3.2.1), estudo 2 (secgao 3.2.2)
e estudo 3 (sec¢ao 3.2.3)
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3.3 Analise detalhada do estudo 2

Na seccao 3.3 sera feita uma analise para todas as turbinas com a velocidade do vento
condicionada a velocidade de rotagao do rotor. Numa primeira parte sera criado um mo-
delo de regressao para cada turbina apenas com observag¢des no ano de 2011. Em seguida,
verificar-se-a se os erros mais elevados de cada modelo para a propria turbina coincidem
com semanas onde a esta esteve a funcionar de forma anémala de acordo com o registo de
eventos de manutencao. Nos graficos, como o grafico da figura 3.13, pode-se detetar trés ti-
pos de fendmenos que causam o possivel aumento do erro. A vermelho estao representadas
as reparacoes registadas no registo de manutencao. A amarelo as manutengoes que podem
causar a interrupg¢ao no funcionamento da turbina que pode gerar um aumento no erro para
essa semana. Por ultimo a verde estao representadas as semanas com a curva de poténcia
fora do normal. Isto pode ser causado por duas situagdes ou houve poucos pontos regista-
dos pelo SCADA ou simplesmente nao houve vento e consequentemente foi observada uma

poténcia baixa.

3.3.1 Analise do ano 2011
Modelo para turbina 1

Este modelo ja ficou definido anteriormente. Na figura 3.13 a semana 7, 45 e 48 correspon-
dem a reparacdes da caixa de velocidades, caixa de yam (sistema que permite a rotagao da
turbina) e sistema de refrigeracao respetivamente. O erro na semana 24 corresponde a uma
manutencao elétrica da turbina. Os erros nas curvas de poténcia das semanas 31, 33 e 37 sao
resultado de vento fraco nessa altura do ano visto que em comparagao com as outras semanas
o bloco de dados tem mais ou menos a mesma dimensao. Na semana 7 também existe uma
curva de poténcia fora do normal porque durante essa semana houve ventos muito elevados
e poucos registos com vento baixo.

As figuras 3.14a e 3.14b representam as curvas de poténcia da turbina 1 na semana 24 e
45 respetivamente. A figura 3.14a representa uma semana onde existiu uma manutencao na

turbina e a semana na figura 3.14b representa uma semana onde existiu uma reparagao.

Modelo da turbina 2

Com um novo modelo criado para a turbina 2 e em conjunto com o histérico da manuntengao
da mesma, podemos concluir que na semana 24 e 48 houve manuteng¢oes na turbina. Seme-
lhante ao que aconteceu na turbina 1 as semanas 31 e 33 sao resultados de ventos fracos e
nao por falta de pontos. Houve duas avarias, reparagao das pas na semana 26 e nas semanas

43, 44 e 45 uma reparacao da caixa multiplicadora. O erro na semana 44 foi eliminado para
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Figura 3.13: Erro semanal para a turbina 1 com modelo de regressao construido com dados
da turbina 1 (2011)

simplificacao do grafico que era muito elevado relativamente aos restantes, nesta semana a
poténcia maxima da turbina foi reduzida para 30% da poténcia maxima que causou o erro
elevado. Na semana seguinte a poténcia maxima passou para 70% melhorando assim o erro.
Este aumento gradual é efetuado para repor a turbina em funcionamento apds a substitui¢ao

da caixa multiplicadora. Na semana 7 voltou a acontecer o mesmo que aconteceu na turbina
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Figura 3.14: Curvas de poténcia da turbina 1 em semanas especificas (2011)
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Figura 3.15: Erro semanal para a turbina 2 com modelo de regressao construido com dados

da turbina 2 (2011)

1, com o vento fraco durante esta semana o erro aumentou.

As figuras 3.16a e 3.16b representam as curvas de poténcia da turbina 2 na semana 31

(semana com falta de vento) e 44 (semana com substituicao da caixa multiplicadora) respe-
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Figura 3.16: Curvas de poténcia da turbina 2 em semanas especificas (2011)
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Modelo da turbina 3

Depois de comparar a figura 3.17 com o registo de manuten¢ao nao houve nenhuma repa-
ragao importante nesta turbina para o ano 2011. Os pontos com erros mais elevados foram
causados pela curva de poténcia fora do normal tal como nas turbinas anteriores visto que
as condi¢oes atmosféricas afetam o parque todo.
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Figura 3.17: Erro semanal para a turbina 3 com modelo de regressao construido com dados
da turbina 3 (2011)
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Figura 3.18: Curvas de poténcia da turbina 3 em semanas especificas (2011)
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As figuras 3.18a e 3.18b representam as curvas de poténcia da turbina 3 na semana 7 e 31

respetivamente. A semana 7 apresenta poucas observacdes e a semana 31 apresenta pouco
vento registado.

Modelo da turbina 4

Na figura 3.19, a anomalia registada na turbina 4 corresponde a semana 23. Nesta semana
também houve uma manutencao elétrica na turbina. Os restantes pontos ja foram explicados
nas turbinas anteriores.

301
@® Semanas com reparagoes
Semanas com manutengdes
Semanas com curvas de poténcia
—_— fora do normal
X207
©
c
©
£
O
(7]
o
= 10
11|
5 -
Q
. 0P o 0 O 082 O o
21 oy00 oo P ey “aooas P
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51
Semana n

Figura 3.19: Erro semanal para a turbina 4 com modelo de regressao construido com dados
da turbina 4 (2011)

As figuras 3.20a e 3.20b representam as curvas de poténcia da turbina 4 na semana 23

(semana com andmalia registada) e 49 (semana com manutencao registada) respetivamente.

Modelo da turbina 5

Para esta turbina as anomalias nao coincidem com as semanas com maiores erros, estes sao
causados pelas condigdes atmosféricas.

As figuras 3.22a e 3.22b representam as curvas de poténcia da turbina 5 na semana 24

(semana com pouco vento) e 36 (semana com poucas observagoes) respetivamente.
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Figura 3.20: Curvas de poténcia da turbina 4 em semanas especificas (2011)
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Figura 3.21: Erro semanal para a turbina 5 com modelo de regressao construido com dados
da turbina 5 (2011)

Modelo da turbina 6

De acordo com a figura 3.23 a turbina 6 existem anomalias nas semanas 5 e 12 no sistema
de pitch. Nas semanas 15 e 25 foram feitas duas manutengoes. A partir do registo da ma-
nutengao nao se consegue concluir porque é que o erro a partir da semana 21 é elevado.

No entanto, depois da analise das curvas de poténcia é possivel verificar que na semana 21
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Figura 3.22: Curvas de poténcia da turbina 5 em semanas especificas (2011)

existem poucos pontos comparando com as restantes o que pode explicar este aumento do
erro. A temperatura podia ser uma explicacao para o aumento do erro das semanas 21 a 31,
visto que a poténcia que a turbina produz esta dependente da temperatura exterior devido
a densidade do ar, no entanto com a informacao obtida por SCADA relativamente a tempe-
ratura exterior nota-se que nao existe uma grande diferenca de temperatura em relagao as
outras semanas. No entanto, nota-se que a velocidade de rotagao do rotor é muito reduzida
para estas semanas.

As figuras 3.24a e 3.24b representam as curvas de poténcia da turbina 6 na semana 15

(semana com manutenc¢ao) e 21 (semana com falta de vento) respetivamente.

Modelo da turbina 7

Para a turbina 7, houve uma reparacao do sistema de pitch na semana 46 e uma outra re-
paragao na semana 51, como pode ser verificado na figura 3.25. A temperatura também
poderia ser uma justificagdo para os erros elevados para esta turbina. No entanto, como para
a turbina 6, nao houve uma grande diferenca da temperatura exterior nestas semanas.

As figuras 3.26a e 3.26b representam as curvas de poténcia da turbina 7 na semana 33

(semana com pouco vento) e 51 (semana com uma anémalia registada) respetivamente.

Modelo da turbina 8

Na turbina 8 houve uma reparagao na caixa multiplicadora na semana 46 e duas manuten-
¢oes na semana 21 e 39 como pode ser verificado na figura 3.27.

As figuras 3.28a e 3.28b representam as curvas de poténcia da turbina 8 na semana 21 e
46 respetivamente.
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Figura 3.23: Erro semanal para a turbina 6 com modelo de regressao construido com dados

da turbina 6 (2011)
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Figura 3.24: Curvas de poténcia da turbina 6 em semanas especificas (2011)
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Figura 3.25: Erro semanal para a turbina 7 com modelo de regressao construido com dados

da turbina 7 (2011)
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Figura 3.26: Curvas de poténcia da turbina 7 em semanas especificas (2011)
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Figura 3.27: Erro semanal para a turbina 8 com modelo de regressao construido com dados

da turbina 8 (2011)
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Figura 3.28: Curvas de poténcia da turbina 8 em semanas especificas (2011)
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3.3.2 Tentativa de previsao das anomalias no ano 2012

Os resultados anteriores foram satisfatorios, no entanto, o ideal seria adicionar o maior vo-
lume de informagao ao modelo para este ser cada vez mais completo. Por questoes computa-
cionais e pelo caminho escolhido ao longo deste trabalho, havera uma tentativa de previsao
do ano de 2012 apenas com informacgao do ano 2011. Isto para tentar aproximar o estudo da
realidade. Os pontos utilizados para a constru¢ao do modelo de regressao serao os mesmos

dos da analise do ano 2011.

Modelo da turbina 1

A partir do registo de manutengao é possivel verificar que para o ano 2012 nao existiram
praticamente nenhuma andémalia que podesse interferir com a curva de poténcia. Apenas
foram registadas uma manutencao na semana 22 e uma substituicao das baterias de pitch
na semana 46. Depois da comparacao com a figura 3.29 na semana 14 a curva de poténcia
apresenta um niumero reduzido de observagoes registadas. Nas semanas 29, 32 e 48 a curva
de poténcia tém um namero suficiente de observagoes no entanto o erro continua elevado o

que nos leva a pensar que seja causado por condi¢oes atmosféricas no parque.

301
® Semanas com reparagdes
Semanas com manutengdes
Semanas com curvas de poténcia
— fora do normal
20
©
5 )
E M
(]
(")
o
=10
Ll
.
i o . e @
5 o % .00 °
2l 0P P00, O 9 6 0 50 g0
o %o ® 6% O O 0% coP
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51
Semanan

Figura 3.29: Previsao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 1
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Modelo da turbina 2

Na figura 3.30 a semana 14 apresenta poucas observagoes registadas. Na semana 29, 32 e
48 o erro é justificado por condi¢oes atmosféricas no parque. Na semana 25 substituicao do
6leo nas caixas de yam e pitch da turbina, na semana 36 substitui¢ao de baterias e na semana

44 substitui¢ao da caixa de yam.
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Figura 3.30: Previsao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 2

Modelo da turbina 3

A partir da figura 3.31 é possivel verificar que os erros das semanas 14, 29, 32 e 48 continuam
na turbina 3. No entanto, esta apresenta mais trés semanas com a curva de poténcia com falta
de observagoes registadas. O Gnico fendmeno presente no registo de manutencao da turbina

3 é uma manutengao com substitui¢do de caixas yam e pitch na semana 25.
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Figura 3.31: Previsao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 3

Modelo da turbina 4

Com o registo de manutengao ¢ possivel verificar que houve uma manutencao na semana
26. Da semana 5 a semana 11 foram registadas varias paragens devido a um erro na turbina.

Isto pode justificar os erros destas semanas na figura 3.32.

Modelo da turbina 5

Na turbina 5 ndo houve qualquer tipo de anémalia registada no ano de 2012 que afetasse a
curva de poténcia, apenas tem uma manutengdo registada na semana 26. Tirando os pontos
que tém origem nas condi¢oes atmosféricas, é possivel verificar que na figura 3.33 nao existe
erro para a semana 14 isto é porque o erro é muito superior aos restantes e por isso foi
retirado do grafico para simplificar a sua leitura. O erro da semana 22 deve-se ao nimero

reduzido de pontos registados nessa semana.
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Figura 3.32: Previsao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 4
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Figura 3.33: Previsao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 5
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Modelo da turbina 6

E curioso que para o ano 2011 a turbina 6 foi uma das que apresentou maiores erros. Para o
ano de 2012 esta teve 0 mesmo comportamento sendo que é uma das turbinas com os erros
mais elevados como pode ser verificado na figura 3.34. Na semana 8 esta apresentou um erro
mais elevado devido a falta de pontos na curva de poténcia. Na semana 22 o erro foi retirado
do grafico por ser demasiado elevado, no entanto este erro também ¢ justificado pela falta
de dados nessa semana. Da semana 25 a 40 o erro é elevado mas nao foi possivel determinar

a razao para este acontecimento.
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Figura 3.34: Previsao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 6
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Modelo da turbina 7

Com recurso a figura 3.35 é importante salientar que os erros da semanas 3, 5 e 19 sao erros

causados por falta de observagoes nas respeticas . Na semana 8 houve uma susbtituicao de

rolamentos e na semana 15 problemas com pitch.
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Figura 3.35: Previsdao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 7
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Modelo da turbina 8

Embora nao haja informacao sobre qualquer informagao no registo de manutencao, a turbina

8 tem as curvas de poténcia das semanas posteriores a semana 21 com falta de vento o que

explica os erros apresentados nestas semanas. Nao ha qualquer tipo de informacao sobre o

que possa causar isto visto que ha pontos suficientes nos blocos de dados utilizados.
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Figura 3.36: Previsdao do ano 2012 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 8
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3.3.3 Tentativa de previsao das anomalias no ano 2013

Na secgao 3.3.3 vai ser seguido o mesmo raciocinio da secc¢ao 3.3.2, ou seja, com a informacao
do ano 2011 havera uma tentativa de previsao do ano de 2013. Para o ano de 2013 apenas

temos informacao sobre 49 semanas.

Modelo da turbina 1

Recorrendo ao registo de manutengao e ao grafico da figura 3.37 foram encontradas repara-
¢Oes nas pas na semana 31 e 33. Uma manutengao na semana 29 e nas semanas 3, 10, 16, 21,

27 e 34 havia um nimero reduzido de observacoes.
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Figura 3.37: Previsdao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 1
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Modelo da turbina 2

A partir da figura 3.38 e do registo de manutencao é possivel verificar que para a turbina 2
nao existe nenhuma anomalia que afetasse a curva de poténcia, no entanto é possivel detetar
que nas semanas 3, 6 e 26 o numero de observagoes foi reduzido o que aumenta o erro para

essa semana. Para os erros elevados da semana 21 a 31 nao existe qualquer justificagao.
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Figura 3.38: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 2

Modelo da turbina 3

Na figura 3.39 os erros elevados das semanas 3, 10, 26 e 29 sao causados pela falta de obser-
vacgoOes nessas semanas. No entanto, existe uma manuten¢ao na semana 28 e uma anomalia

no sistema hidraulico na semana 39.
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Figura 3.39: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 3

Modelo da turbina 4

Na figura 3.40, os erros da semana 3, 6, 10, 16 e 28 deve-se a uma curva de poténcia com

poucas observagoes. Na semana 21 uma anomalia com um relé de protecao.

Modelo da turbina 5

Para o ano 2013, a turbina 5 apresenta erros elevados no geral, como pode ser observado na

figura 3.41. Ha trés anomalias a registar para a turbina 5: na semana 16 foi detetado um

ruido enquanto a turbina estava em funcionamento, na semana 34 uma anomalias das pas.
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Figura 3.40: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 4
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Figura 3.41: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 5
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Modelo da turbina 6

Para a turbina 6, no ano de 2013, a turbina apresenta as erros elevados, no entanto no re-

gisto de manutenc¢ao nao se encontra o motivo. Na figura 3.42 estao representados os erros

semanais.
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Figura 3.42: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011
da turbina 6

Modelo da turbina 7

Na figura 3.43 foi possivel detetar uma manutenc¢ao na semana 27 e uma reparagao na caixa
de velocidades na semana 34. Esta anémalia é muito interessante porque percebe-se a evo-

lugao do erro até a semana da intervencao.

Modelo da turbina 8

A turbina 8 nao apresenta qualquer tipo de anomalia que possa afetar a curva de poténcia
no ano de 2013. No entanto, existem umas semanas, representadas na figura 3.44, onde a

curva de poténcia apresenta erros elevados.
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Figura 3.43: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 7

30

gzo

=

c

1+

=

Q

(7))

(o]

= 10

L
5
2
0

Semanas com curvas de poténcia
fora do normal
Semanas com manutengdes
©H 0" o 00 0.~ ©
-0 oy O 5 0 0 0%
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51
Semana n

Figura 3.44: Previsao do ano 2013 com modelo de regressao construido com dados de 2011

da turbina 8



44

3.3.4 Conclusao

No geral, os resultados obtidos foram satisfatorios, permitindo a identificacdo de anomalias.
E preciso ter em conta que todas as turbinas estdo sujeitas a condi¢des diferentes. Dada
a orografia do terreno e a sua disposi¢cdo no parque edlico é adequando que se faca este
estudo individualmente para cada turbina. Quanto aos resultados, embora seja possivel
identificar anomalias pelo erro, outras nao se conseguem. Os erros elevados podem ser
resultados de duas situagoes, ou a curva de poténcia da turbina esta longe da criada pelo
modelo de regressao ou, para a dada semana, existirem poucos pontos, por exemplo quando
a turbina esta parada. Também é preciso perceber que o facto de se estar a trabalhar a
semana pode acontecer que a anomalia ocorra nos primeiros dias da semana mas o erro
semanal mantém-se baixo porque o resto da semana a turbina esta a funcionar corretamente.
Um resultado que também ¢é importante é o facto de existirem erros elevados em todas as
turbinas para as mesmas semanas por nao haver vento na zona onde o parque esta situado
como por exemplo as semanas 31 e 33 para 2011 como pode ser verificado na figura 3.13 e

nas figuras equivalentes das restantes turbinas.

3.4 Tentativa de previsao de uma turbina com o modelo de outra

Na seccao 3.4 o objetivo é tentar verificar se é possivel com um modelo de uma turbina
prever o estado de funcionamento de outra. O intuito deste "cruzamento de modelos" tem a
haver com a possibilidade de termos um novo equipamento para o qual nao temos histérico
e, desta forma, ter uma indicagao da condicao desse equipamento. A figura 3.45 mostra a
comparagao entre os erros de previsao dos modelos de regressao para as turbinas 3 a 6 consi-
derando os dados observados para cada um destes equipamentos e os mesmos considerando
o modelo de regressao construido para os dados da turbina 1 apenas. A comparagao é efec-
tuada para o ano de 2011. E importante verificar que como seria expectavel, a previsio nao
é igual porque todas as turbinas estao sujeitas a condigoes diferentes de funcionamento. Isto
confirma a decisao de se estudar cada turbina individualmente a partir da criagao de um
modelo de regressao dedicado para cada.

A partir das figuras 3.45a e 3.45b é possivel verificar que o erro subiu no geral quando
usado o modelo de regressao com dados de outra turbina. No entanto, os erros mais elevados
coincidem com as mesmas semanas, como por exemplo as semanas 31 e 24.

Nas figuras 3.45c a 3.45f o erro nao varia com a mesma magnitude que o exemplo anterior

0 que nos leva a pensar que talvez fosse possivel determinar o funcionamento das turbinas
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4 e 5 a partir do modelo da turbina 1.

Por altimo, nas figuras 3.45g e 3.45h o erro € menor quando se usa o modelo de regressao
construido com dados da turbina 1 para prever a turbina 6. Isto nao significa que o modelo
da turbina 6 esteja mal definido, o que significa é que o comportamento desta turbina neste

ano é parecido ao comportamento normal da turbina 1.
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Capitulo 3 - Caso de estudo
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Conclusao

No presente existe um aumento na procura de novas técnicas de manutencao relacionadas
com as turbinas edlicas. Este trabalho tem como objetivo melhorar a manutengao de um
parque edlico, com a criagao de modelos de regressao para prever o comportamento de uma
turbina, e assim, tentar detectar o seu funcionamento anémalo.

Os resultados finais deste estudo foram satisfatérios. E preciso ter em conta que este tema
ainda é bastante recente e para uma fase inicial era importante conseguir perceber o como
funcionava e como se aplicava o processo de regressao. Foram tomadas decisoes para tentar
criar um modelo mais correto possivel. Como foi referido ao longo deste trabalho quanto
mais informa¢ao o modelo tiver melhor sera a sua previsao, no entanto, houve um limite
maximo de informagao fornecida ao programa devido a carga computacional limitada. Mas
tendo em conta todas as limitagoes os resultados foram positivos e acredito que sera possivel
abordar este tema por outros caminhos. Em termos da deteccao de anomalias também ¢é
preciso ter em conta que nao se pode garantir que todas as anomalias sejam detetadas. No
entanto, foi possivel justificar grande parte dos erros mais elevados da previsao do processo
de regressao, seja por falta de elementos nos blocos de dados, curva de poténcia fora do

normal, manutengoes feitas pela empresa ou anomalias.

4.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros proponho uma analise feita com mais capacidade computacio-
nal para ser possivel adicionar mais elementos de treino ao modelo de regressao e para o

processo de treino ser mais rapido. Também pode ser interessante, treinar o modelo com
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informacao adicional que influencie o funcionamento da turbina, como por exemplo, a tem-
peratura ambiente, entre outras. As fun¢des de média e covaridncia também podem ser
alteradas para tentar perceber se é possivel uma melhor aproximagao.

Este trabalho foi realizado numa perspetiva da engenharia mecanica, podendo gerar um
novo conjunto de ideias e conceitos ligados a aprendizagem computacional.
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Apéndice A

Anexos

A.1 Detecao de dados omisssos

% Carrega o bloco sem dados omitidos %
dadoscorretos=xlsread('frt_11.x1s’,1,’F:F");

% Carrega o bloco para verificar se esta completo %
dadoserrados=xlsread(’frt_13.x1s’,’ F:F");

% Ciclo para detetar falhas no bloco de dados %

for i=1:52560

if dadoscorretos(i)~=dadoserrados(i);

disp(i)

return

end

end

A.2 Filtragem dos dados

% Iniciar ciclo para as oito turbinas e para os trés anos %

for turbina=1:8
for ano=2011:2013
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for semana=1:52
cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2\dados_semanais

clear dados
% Carregar os blocos de dados completos %

filename=strcat(’Turbina’,num2str(turbina),’ (' ,num2str(semana),’ -’ ,num2str(ano),’)’);

load(filename)
% Filtragem dos dados filtrados %

s=size(teste_semanal);s=s(1,1);cnt=0;

for i=1:s

if teste_semanal(i,2)>=5 && teste_semanal(i,2)<=12 && teste_semanal(i,4)>=9.6 && teste_se
cnt=cnt+1;

dados(cnt,1)=teste_semanal(i,1);

dados(cnt,2)=teste_semanal(i,?2);

end

end
% Guardar bloco de dados filtrado %

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2\dados_filtrados
save(filename, dados’)

end

end

end

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo?2

A.3 Definicao dos blocos de dados usados para o treino do modelo

function definirPtreino = definirPtreino(turbinas)
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% Definicdo das semanas que

if turbinas==

curvas=[semana ano
elseif turbinas==2
curvas=[semana ano
elseif turbinas==3
curvas=[semana ano
elseif turbinas==4
curvas=[semana ano
elseif turbinas==5
curvas=[semana ano
elseif turbinas==6
curvas=[semana ano
elseif turbinas==7
curvas=[semana ano
elseif turbinas==8
curvas=[semana ano

end

; Semana

; semana

; Semana

; semana

; Semana

; Semana

; Semana

; Semana

s=size(curvas);s=s(1,1);

% Carrega o bloco de

for i=1:s
semana=curvas(i, 1)

ano=curvas(i,?2);

filename=strcat(’Turbina’,num2str(turbinas),’ (’,num2str(semana), ’-

2

serao utilizadas %

ano

ano

ano

ano

ano

ano

ano

ano

semana

semana

semana

semana

semana

semana

semana

semana

ano|;

ano|;

ano|;

ano];

ano];

ano];

ano];

ano];

dados da respetiva semana

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2\dados_filtrados

load(filename)

% Criacdo de uma nova variavel se for a primeira semana %

if i==
pontostreino=dados

else

)

% Juntar o blocos de dados & variavel previamente criada %

pontostreino=[pontostreino;dados];
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“,num2str(ano),’)’);
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end
end
cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo?2

% Guarda os blocos de dados que eserido utilizados para o treino %

save( pontosparatreino’, 'pontostreino’)

A.4 Treino

% Carregar os pontos para o treino do modelo %

load pontosparatreino

x=pontostreino(:,2);

y=pontostreino(:,1);

% Definicdo das fungGes de média e covariancia %
meanfunc=@meanZero; covfunc=@covSEiso; likfunc = @likGauss;
% Definicdo aleat6ria dos parametros para serem otimizados %
hyp = struct(’mean’, [], “cov’, [0 0], "1lik’, -1);

% Otimizacdo dos parametros da regressdo %

hyp2 = minimize(hyp, @gp, -2000, @infGaussLik, meanfunc, covfunc, likfunc, x, y);

% Valores maximos e minimos da velocidade do vento e poténcia produzida %
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% Verificacdo dos blocos de dados para detetar erros %

exp(hyp2.1lik);
K = feval(covfunc, hyp2.cov, x);

% Divisdo do espacgo a definicdo do modelo %
z = linspace(xm, mx, 401)’;
% Criacdo do modelo %

nim1 = gp(hyp2, @infGausslLik, [], covfunc, likfunc, x, y)
[m s2] = gp(hyp2, @infGaussLik, [], covfunc, likfunc, x, y, z);

% Guardar as varidveis importantes %

’ ’ ’

save( ' treino’, hyp2’,’m’,’s2’,’z’, meanfunc’, covfunc’, likfunc’, ' x’,’y")

A.5 Verificacao

function verificacao = verificacao(turbinas)

%Inicio do ciclo para as cinquenta verificagdes %

for i=1:50

clearvars -except i erroverificacao turbinas

% Carregar os pontos e resultados do treino da regressio %

load pontosparatreino

load treino
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% Selecionar os pontos aleatérios do bloco de dados utilizados no treino %

erroverificacao(i,1)=i
tamanho=size(pontostreino);
tamanho=tamanho(1,1);
pteste=tamanho*0.5;
pteste=round(pteste);
k=randperm(tamanho,pteste);
testel=pontostreino(k,:);
r=true(1,tamanho);
r(k)=false;

nteste=pontostreino(r,:);

% Previsiao do modelo para o bloco de dados selecionado anteriormente %

xs=testel(:,2);
ys=testel(:,1);
[ymu ys2] = gp(hyp2, @infGaussLik, [], covfunc, likfunc, x, y, xs);

% Calculo do erro %

vy=var(ys,1);
c=(ys-ymu) ;d=c.~2;N=size(d);s=sum(d);
erroverificacao(i,2)=(50*sum(d))/(N(1,1)x*vy);

end

% Criacdo do registo dos erros %

t=table(erroverificacao);
writetable(t, erroverificacgio’)

save( ' erroverificacao’, erroverificacao’)

% Representagao %

figure

axes(’Parent’,gcf, 'FontWeight’, 'bold’, FontSize’,12), hold on
plot(erroverificacao(:,1),erroverificacao(:,2), 0")

axis([0 50 0 15])

xlabel(’Verificagdo n’)
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ylabel( 'Erro”)

yticks([0 1 2 5 10 15])
gravar=strcat(’verificacao’,num2str(turbinas),’(2)");
gravafig(gcf,gravar)

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo?2

A.6 Previsao

function previsao = previsao(turbinas)

close all

% Seleciona a turbina para testar o modelo da variavel turbinas %
for turbina=1:8

% Ciclo da previsdo para cada semana %

for i=1:52

clearvars -except i erroteste turbina turbinas

ano_falha=2011;

semana_falha=0+i;

erroteste(i,1)=semana_falha;
filename=strcat(’Turbina’,num2str(turbina),’ (' ,num2str(semana_falha), -’ ,num2str(ano_falh
% Carregar o bloco de dados para previsdo %

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2\dados_filtrados

load(filename)

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2

% Carregar os resultados do treino da regressiao %

load treino



A.6 - Previsao

tamanho=size(dados);
tamanho=tamanho(1,1);
pteste=tamanho;

if tamanho<=pteste
pteste=tamanho;

end
% Selecionar os pontos do bloco de dados, todos foram utilizados mas esta férmula permite

k=randperm(tamanho,pteste);
testel=dados(k,:);
r=true(1,tamanho);
r(k)=false;

nteste=dados(r,:);

xs=testel(:,2);
ys=testel(:,1);

pontos=size(xs);pontos=pontos(1,1);

% Previsao %

[ymu ys2] = gp(hyp2, @infGaussLik, [], covfunc, likfunc, x, y, xs);
% Calculo do erro %

vy=var(ys,1);

c=(ys-ymu) ;d=c.~2;N=size(d);s=sum(d);
erroteste(i,2)=(50*sum(d))/(N(1,1)*vy);
erroteste(i,3)=vy

erroteste(i,4)=pontos

% Retirar erros demasiado elevados %

if erroteste(i,2)>=35
erroteste(i,2)=NaN
end

end
% Guardar informagdo sobre o erro %
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t=table(erroteste);

writetable(t, erroteste’)
filename=strcat(num2str(turbinas),num2str(turbina),’erro(2)’);
cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2\erros

save(filename, "erroteste”’)

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2

% Representacgdo do erro semanal %

figure

axes(’Parent’,gcf, FontWeight’, 'bold’, FontSize’,12), hold on
plot(erroteste(:,1),erroteste(:,2), :0")

axis([0 52 0 30]) %Normalmente limite 30=20

xlabel(’Semana n”)

ylabel('Erro semanal’)

grid on

xticks(1:5:52)

yticks([0 2 5 10 20 30])
figura=strcat(num2str(turbinas),num2str(turbina), errosemanal’ ,num2str(ano_falha),’ (2)’);
gravafig(turbina,figura)

cd E:\TESE\MAIN\Estudo\Estudo2

end

close all

59



A.6 - Previsao

60



	Resumo
	Abstract
	Agradecimentos
	Acknowledgements
	Índice
	Lista de Figuras
	Introdução
	Motivação
	Objetivo
	Estrutura do trabalho

	Fundamentos Teóricos
	Energia eólica
	SCADA
	Modelo de regressão Gaussiano

	Caso de estudo
	Procedimento
	Determinação do melhor conjunto de variáveis para construção de um modelo de regressão
	Modelo de regressão contruído com dados de velocidade do vento
	Modelo construído com dados de velocidade do vento condicionada à velocidade de rotação do rotor
	Modelo de regressão construido com dados de velocidade de vento e velocidade de rotação do rotor
	Comparação dos resultados obtidos

	Análise detalhada do estudo 2
	Análise do ano 2011
	Tentativa de previsão das anomalias no ano 2012
	Tentativa de previsão das anomalias no ano 2013
	Conclusão

	Tentativa de previsão de uma turbina com o modelo de outra

	Conclusão
	Trabalhos futuros

	Bibliografia
	Anexos
	Deteção de dados omisssos
	Filtragem dos dados
	Definição dos blocos de dados usados para o treino do modelo
	Treino
	Verificação
	Previsão


