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Resumo. A crescente busca por solugoes energéticas renovaveis tem trazido destaque para solugdes
como turbinas edlicas, que sdo as principais responsaveis pela transformagao de energia edlica em
elétrica. Assim, o monitoramento, diagnostico e prognostico de falhas destas turbinas é fundamen-
tal para garantir a produgdo energética de forma continua. Estas turbinas sdo monitorados por
sensores e os dados oriundos deste monitoramento podem ser utilizados para criar modelos capazes
de detectar estagios iniciais de degradagdao dos componentes que formam as turbinas, garantindo
assim que falhas sejam identificadas rapidamente, reduzindo custos em manutengdo. No presente
trabalho é apresentada uma breve revisao sobre o assunto, além da aplicagdo de duas técnicas de
aprendizado de maquina em uma base de dados real.

Palavras-chave. Energia Eolica, Aprendizado de Maquina,

1 Introducao

Dentre as fontes de energia limpa mais maduras e escalaveis tem-se a energia eélica, que tem
apresentado crescente adogao pelos paises e custos cada vez menores ao longo dos anos [21]. Em
2020, as novas instalagoes de energia edlica em todo o mundo ultrapassaram 90 GW, um crescimento
de 53% em relagdo a 2019. Além disso, o Conselho Global de Energia Eolica (GWEC) espera um
crescimento médio global de 4% ao ano nos proximos 5 anos|7].

Apesar da ampla adogao de turbinas eélicas para geragao de energia, uma grande preocupagao é
com relagao a manutengao de seus equipamentos, visto que a operagao e manutencao representam
em média 25% do custos totais de uma turbina eolica [18]. Em caso de falhas, a turbina pode
ficar inativa por longos periodos, gerando um prejuizo pela interrup¢ao de energia, além dos altos
custos de reparos dada a complexidade de seus componentes [3]. Portanto, para diminuir o tempo
de ociosidade e reduzir os custos desnecessirios com manutengao, torna-se importante a detecgao
de estagios iniciais de degradagao dos componentes antes da ocorréncia da falha.
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Atualmente, muitas das turbinas edlicas sao equipadas com o sistema de monitoramento conhe-
cido como SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition System), que monitora e armazena
dados de todo o funcionamento das turbinas através de sensores instalados em seus componen-
tes [23]. Sistemas baseados no SCADA permitem a implementacao de estratégias de manutencao
preditiva e gerenciamento das condigoes das turbinas eolicas. Tais dados podem ser usados posteri-
ormente para o desenvolvimento de modelos de detecgao de falhas e diagnoéstico em turbinas edlicas.
Deste modo, intimeros trabalhos de deteccao de falhas em turbinas eblicas com base em dados do
SCADA vem sendo desenvolvidos [11, 19, 24], apresentando distintas abordagens e solugoes.

Este artigo apresenta uma revisao bibliografica de trabalhos relacionados e fundamentos teéricos
sobre detecgao de anomalias e falhas em turbinas eélicas. Por fim, ele apresenta uma aplicacao de
dois métodos de aprendizado de maquina em um problema real. O presente trabalho esta dividido
em mais 4 segdes: (i) fundamentagdo tedrica, com as principais técnicas utilizadas, (ii) trabalhos
relacionados, onde é apresentada uma discussdo sobre os artigos estudados referentes ao tema, (iii)
resultados do experimento com dados reais e as (iv) consideragoes finais com sugestdes de trabalhos
futuros.

2 Fundamentacao Teodrica

Esta secao apresenta uma breve introducao sobre os conceitos de aprendizado de maquina e as
principais técnicas utilizadas desta area no problema de detec¢ao de anomalias em turbinas edlicas.

2.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina pode ser definido como um campo de estudo que capacita os computa-
dores a aprenderem com base em dados [5]. Esta capacidade é de grande utilidade para casos onde
se deseja encontrar padroes, relagoes ou alguma estrutura entre os dados que nao sejam explicitos
a olhos humanos, ou mesmo que sejam, ao menos otimize esse processo. Ela agrega técnicas das
areas de matemaética, estatistica e computagao para solucionar o problema desejado.

Existem diferentes tipos de aprendizado de maquinas, conforme apresentado na Tabela 1 [1,
5]. Além disso, os tipos de problema podem ser de regressio (quando busca-se prever algum valor
numeérico) ou de classificagdo (quando busca-se prever alguma classe).

Tabela 1: Tipos de Aprendizado de Maquina
Tipos de Aprendizado de Maquina Definicao
Quando os dados de treino contém dados de entrada
associados aos resultados que deseja-se prever ou estudar.
Quando os dados de treino contém poucos, ou em quantidade irrisoria,
dados de entrada associados aos resultados que deseja-se prever ou estudar.
Quando os dados de treino contém nenhum dado de
entrada associados aos resultados que deseja-se prever ou estudar.
Quando os dados de treino contém dados de entrada associados a algum
possivel resultado juntamente com uma métrica de o quao bom foi esse resultado.

Supervisionado

Semi Supervisionado

Nao Supervisionado

Aprendizado por Reforgo

Diante do exposto, muitos dos trabalhos relacionados a predi¢ao de falhas ou detecgao de
anomalias em turbinas eolicas apresentam como solugdo técnicas de aprendizado de maquina [§].
Na segao 3 sao apresentados com maiores detalhes algumas dessas solugoes. No entanto, este
trabalho foca em duas técnicas, a Méaquina de Vetores de Suporte devido sua versatilidade e
desempenho e na técnica de regressao logistica pela sua simplicidade.
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2.2 MaAquina de Vetores de Suporte

Este ¢ um dos algoritmos mais eficientes de aprendizado de maquina, no qual o problema
pode ser abordado como um problema de classificacao linear, nao-linear, regressao ou deteccao de
anomalia.

Primeiramente, o algoritmo busca encontrar o hiperplano de maxima margem que melhor se-
para os pontos de diferentes classes. Os pontos de treino equidistantes do hiperplano de maxima
margem e que se encontram mais préoximos dele sao chamados de vetores de suporte, que sao os
principais responsaveis pela determinagao deste hiperplano, como mostra a Figura 1. Com intuito
de acomodar limites nao lineares entre as classes, aumenta-se o espaco dimensional dos dados atra-
vés do uso de kernels deixando o algoritmo mais flexivel [9]. Uma variante da Maquina de Vetores
de Suporte é o One-Class SVM apresentado por [16], com ampla aplicagao para casos de detecgao
de anomalias, sendo o avaliado neste trabalho.
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Figura 1: Exemplificagdo de Maquina de Vetores de Suporte

2.3 Regressao Logistica

A Regressao Logistica é um tipo de modelo linear generalizado (GLM) utilizado para classifi-
cacao binaria, e é também considerado um algoritmo de aprendizagem supervisionado. Tem como
objetivo estimar valores discretos (valores binarios como 0/1, sim/néo, verdadeiro/falso) com base
em um determinado conjunto de variaveis explicativas. Normalmente, a regressao logistica usa uma
funcao “Sigmoid” (fungao logistica), que possui curva em formato “S”, utilizada para a classificagao
binéria que converte valores para o intervalo [0,1], podendo ser interpretados como a probabilidade
de determinada instancia pertencer ou nao a determinada classe.

2.4 Matriz de Confusao e Métricas de Desempenho

Para avaliar os resultados dos métodos de classificagao existem diferentes métricas. Um método
bastante utilizado para essa avaliagao é a matriz de confusao e as medidas de desempenho que dela
resultam. A matriz de confusdo é exibida na Figura 2, que fornece as quantidades preditas e
observadas em cada classe da variavel resposta.

Figura 2: Matriz de confusao para um problema com duas classes

Classe predita

0 1

Classe verdadeira 0 VN FP
1 FMN VP
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Neste caso, os Verdadeiros Positivos (VP) consistem no nimero de exemplos da classe positiva
e que foram corretamente classificados, no problema de interesse representa a detecgao correta de
falhas. Os Verdadeiros Negativos (VN) consistem no niamero de exemplos da classe negativa e
que foram corretamente classificados, ou seja, os exemplos que nao tiveram falhas. J& os Falsos
Positivos (FP) sdo o ntimero de exemplos da classe negativa e que foram incorretamente classificados
pelo modelo, compreendendo os falsos alarmes. Por fim, os Falsos Negativos (FN) sdo o ntmero
de exemplos da classe positiva e que foram incorretamente classificados, isto é, as falhas nao
detectadas.

As medidas de desempenho baseados na matriz de confusao sdo descritas abaixo:

e Acuracia - A acuricia é a razao da soma de todos os casos corretamente classificados pelo
nimero total de objetos no conjunto de teste.

o VP 4+ VN "
e = U T YN £ FP+ FN

e Precisao - Corresponde a proporgao de resultados positivos classificados corretamente entre
todos aqueles preditos como positivos.

VP

precisao = VPLFP (2)

e Sensibilidade ou Revocagao - Corresponde & taxa de acerto na classe positiva verdadeira.

. VP
sensibilidade = VP FN (3)

o F1-Score - E a média harmonica entre a precisao e a revocagao.

precisao *x revoca¢ao
Fi-score = 2 x — — (4)
precisao + revocagao

3 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados na presente se¢do foram obtidos através da consulta a base de ar-
tigos académicos Scopus utilizando a seguinte expressao ("wind turbine"AND "detection" AND
"review"). O resultado retornou 191 referéncias das quais trés foram selecionadas por estarem
mais alinhadas com o escopo do artigo e pela ampla gama de artigos e contetdos que esses trés
trabalhos apresentaram. As referéncias encontradas nestes trabalhos também foram utilizadas.

Existem diferentes formas de abordagens para tratar o problema de deteccao em turbinas edli-
cas, [20] apresentam uma revisdo de trabalhos cujos resultados tem se mostrado promissores para
detecgao de anomalia em dados reais de turbinas etlicas armazenados pelo sistema SCADA. Os
autores segmentam os métodos entre abordagens de (i) tendéncia, (ii) agrupamento, (iii) modela-
gem do comportamento normal, (iv) modelagem de falha, (v) avaliagio de alarmes, trazendo as
vantagens e desvantagens de cada abordagem. Entretanto, destacam (iii) por ser o foco de pesqui-
sas recentes dada a praticidade e facilidade em modelar o comportamento normal dos componentes
das turbinas e detectar anomalia. Como exemplo de modelos desta abordagem na literatura, temos
os modelos polinomiais e lineares, redes neurais e sistemas com base na logica difusa.

Maldonado-Correa et al. [12] realizam uma revisdo de artigos publicados entre 2017 e 2020 e
destacam que redes neurais foi a técnica mais utilizada entre os trabalhos visitados pelos autores
aparecendo em 35 artigos, seguido pelo modelo de méquina de vetores de suporte aparecendo em
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23 artigos. Entretanto, modelos como arvores de decisao, logica difusa, naive bayes, k-média e
redes bayesianas também sdo apresentados. A justificativa encontrada pelos autores para explicar
a popularidade de modelos de redes neurais é que esse tipo de modelo apresenta 6tima performance
para identificagao de padroes nao lineares dos dados.

No trabalho realizada por [17], concluiu-se que dois ter¢os dos modelos usavam métodos de
classificagao e o restante regressao, sendo redes neurais, maquina de vetores de suporte e arvores
de decisao os mais utilizados.

Dentre os artigos pesquisados pelo autores, outra abordagem comumente utilizada é o treino de
modelos para identificagdo de falhas em componentes especificos das turbinas eolicas. Enquanto
alguns trabalhos analisam falhas nas pas [6, 10, 15], outros focam em analisar falhas na caixa de
engrenagem [2, 14, 22].

Atualmente, a falta de uma grande quantidade de dados publicos de turbinas edlicas é um
dos limitantes no progresso de maiores trabalhos sobre o tema. A grande parte dos modelos
apresentados nos trabalhos utilizam dados simulados ou do sistema SCADA, o que pode ser um
risco, pois modelos treinados em dados simulados podem nao generalizar bem em dados reais e
apresentarem uma performance pior do que esperada em produgao. Além disso, pouquissimas
abordagens utilizam dados de imagem ou 4udio para detecgao de falhas [17].

4 Experimento com Dados Reais

Os dados utilizados neste artigo sdo fornecidos pela empresa de Energias de Portugal (EDP) [4].
Esse é um dos conjuntos de dados gratuitos disponiveis mais completos para anélise de recursos
edlicos e pesquisa do desempenho de turbinas edlicas [13]. Os registros foram extraidos de um sis-
tema SCADA constituido por 5 turbinas eolicas medidos nos anos de 2016 e 2017. Além dos dados
do sistema Scada, a base de dados é constituida por informagoes relativas a dados metereologicos
(velocidade do vento, temperatura, pressao atmosférica, umidade e precipitacdo), registro de ocor-
réncia de falhas em cinco componentes da turbina eolica (Transformador, Rolamento do Gerador,
Grupo Hidréaulico, Gerador e Caixa de Velocidade), historico dos eventos normais e anormais de
cada turbina e a localizacdo de cada turbina (latitude e longitude).

4.1 Resultados dos Modelos

A base de dados foi dividida em 80% para treinamento dos modelos e 20% para teste, mantendo
a ordem do conjunto de dados. Os experimentos foram realizados através de rotinas computacionais
implementadas em Python versao 3, em uma méaquina Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 CPU 2.20GHz,
com 28 nicleos e 192GB de memoéria RAM. As bibliotecas utilizadas foram pandas', numpy? e
scikit-learn?.

As Tabelas 2 e 3 apresentam as métricas de desempenho dos modelos na base de teste: Acuracia,
Precisao, Recall e Fy-Score.

A escolha do melhor algoritmo testado para cada componente da Turbina Eolica se deu pela
métrica do Fj-Score. Pelas tabelas, pode se observar que o algoritmo baseado em Regressao
Logistica apresentou um desempenho bem inferior ao SVM para todas as componentes avaliadas.
Tal resultado era esperado, visto que o SVM utilizado consiste em um classificador de uma classe,
conhecido pela sua capacidade em determinar outliers de maneira eficiente e o problema abordado
consiste em um conjunto de dados de treinamento formado basicamente por uma tnica classe
contituida pelo funcionamento normal das componentes.

Lhttps://pandas.pydata.org/
2https://numpy.org/
3https:/ /scikit-learn.org/stable/
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Tabela 2: Métricas da Regressao Logistica
Componente F1-Score Acuracia Precisao Revocacgao

Caixa de Velocidade 32,14% 69,35% 61,80%  21,72%
Rolamento do Gerador 17,73% 67,90% 62,38%  10,34%

Transformador 23,95% 73,86% 85,56%  34,94%
Gerador 16,88% 74,81% 96,99% 9,24%
Grupo hidraulico 17,49% 62,05% 95,86% 9,62%

Tabela 3: Métricas do SVM
Componente F1-Score Acuracia Precisao Revocacao

Caixa de Velocidade 62,66% 63,79% 99.97%  45,63%
Rolamento do Gerador 44,91% 44.33% 65,72%  34,10%

Transformador 58,70% 53,76% 79,14%  46,66%
Gerador 39,77% 39,80% 71,98% 27,48%
Grupo hidraulico 55,93% 57,75% 71,17%  46,06%

5 Consideracgoes Finais

A busca pela reducdo da emissdo de gases de efeito estufa tem trazido destaque para fontes
renovaveis e de energia limpa como a energia eblica. Entretanto, os altos custos de operagao e
manutencao de suas turbinas tém sido umas das principais desvantangens em relacao a esta fonte
energética.

Sistemas de monitoramento e armazenamento de dados de turbinas eolicas, como o SCADA,
tem proporcionado o desenvolvimento de técnicas baseadas nestes dados que detectam de falhas nas
turbinas, deste modo, reduzindo o tempo e custo de manutencio, prevenindo falhas e aumentando
a produtividade. Dentre elas, as mais utilizadas tém sido redes neurais e maquinas de vetores de
suporte, devida a maior performance, principalmente das redes neurais em encontrar padroes nao
lineares nos dados. Neste trabalho foi abordado o uso das técnicas de maquinas de vetores de
suporte, como trabalho futuro as redes neurais artificiais serao aplicadas no problema, bem como
técnicas de avaliacao de hiperparametros para modelos de aprendizado de maquina.

Outra vertente a ser avaliada consiste na aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina
com base em imagens ou audios dada a baixa quantidade de estudos neste sentido. Além disso,
grande parte dos trabalhos sobre o tema consideram somente um tnico parque edlico ou fabricante.
A validagao de técnicas em dados mais heterogéneos possibilitard métodos com maior poder de
generalizacao para deteccao de falhas em turbinas edlicas.
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