/. Brazil
NS ) Wlnd oower ggo- I:zguclic? IEOxu[;c: bSrl?’/ 2|§r§§i’|
Papers T

CATEGORIA 3




7} Brazil
2\ Windpower

2025 - COP30 e o papel da energia edlica: acelerando a descarbonizagdo da economia

Correlagao entre Falhas em Aerogeradores e Condigoes Ambientais: Uma
Abordagem com Aprendizado de Maquina

Thadeu Carneiro da Silva’; Fabio Augusto da Silva Antunes?; Jilio Carlos Teixeira®;
Rodrigo Colnago Contreras*

1TSX Engenharia e Consultoria, Itanhandu, MG, Brasil; 2Cemig Geragéo e Transmissao, Belo
Horizonte, MG, Brasil; 3Universidade Federal do ABC (UFABC), Santo André, SP, Brasil;
“Universidade Federal de Sao Paulo (UNIFESP), Sdo José dos Campos, SP, Brasil

thadeu.silva@tsenergyservice.com.br, fabio.antunes@cemig.com.br,
juliocarlos.teixeira@ufabc.edu.br, contreras@unifesp.br

RESUMO

A energia eolica emergiu como uma fonte renovavel vital, competindo com a energia
convencional devido a sua natureza limpa e inesgotavel. Entretanto, a produgao em massa global
de aerogeradores frequentemente desconsidera as condigdes ambientais Unicas dos locais de
instalacao, levando a desafios de desempenho e confiabilidade. Este estudo aplica metodologias
de aprendizado de maquina para analisar a correlagdo entre falhas em aerogeradores e as
condigdes ambientais locais. A pesquisa utiliza a Teoria dos Conjuntos Aproximados (Rough
Sets) para transformar instancias de desligamentos indesejaveis — especialmente aqueles
influenciados por processos de tropicalizagdo incompletos — em regras de decisao acionaveis.
Os resultados oferecem insights praticos aplicaveis a parques edlicos em todo o mundo,
permitindo estratégias de manutengao otimizadas e ajustes precisos dos pardmetros de
protecdo. Essas melhorias contribuem para a redugdo das taxas de falhas, o aumento da
eficiéncia de conversdo energética e a promogéo da expansao sustentavel da energia edlica em
diferentes contextos geograficos e climaticos.
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ABSTRACT

Wind energy has emerged as a vital renewable source, competing with conventional energy due
to its clean and inexhaustible nature. However, the global mass production of wind turbines often
disregards the unique environmental conditions of installation sites, leading to performance and
reliability challenges. This study applies machine learning methodologies to analyze the
correlation between wind turbine failures and local environmental conditions. The research
leverages Rough Set Theory to transform instances of undesirable turbine shutdowns—especially
those influenced by incomplete tropicalization processes—into actionable decision rules. The
findings offer practical insights applicable to wind farms worldwide, enabling optimized
maintenance strategies and precise adjustments of protection parameters. These improvements
contribute to reducing failure rates, enhancing energy conversion efficiency, and promoting the
sustainable expansion of wind energy across diverse geographic and climatic contexts.
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1. INTRODUGAO

A energia edlica € uma das fontes de energia renovavel que mais cresce no mundo. No
Brasil, ela representou 12,8% da matriz energética nacional em 2022 e espera-se que atinja 15%
até 2026, tendo atendido 24% da demanda total do Sistema Interligado Nacional (SIN) em 15 de
outubro de 2022 [1]. A energia edlica é limpa, inesgotavel e ndo contribui para emissdes de gases
de efeito estufa ou poluicdo ambiental. Os aerogeradores, responsaveis por converter a energia
cinética do vento em eletricidade, sdo a tecnologia central por tras dessa fonte de energia
sustentavel [2].

As regides brasileiras mais favoraveis para a geracdo de energia edlica sdo as areas
costeiras do Nordeste (como Ceara, Rio Grande do Norte, Paraiba e Bahia) e do Sul (Rio Grande
do Sul e Santa Catarina). Essas localidades apresentam padrées de ventos fortes e constantes:
enquanto o Nordeste experimenta condicdes estaveis impulsionadas pelos ventos alisios, o Sul
enfrenta mais variabilidade devido as frequentes frentes frias [3].

Os aerogeradores sao produzidos comercialmente em escala global, muitas vezes sem
adaptagdes especificas para as condicdes ambientais Unicas de seus locais de instalagao.
Consequentemente, ha uma oportunidade para estudos de engenharia aprofundados baseados
em dados operacionais reais para identificar correlagbes entre falhas de aerogeradores e
condicdes ambientais e geograficas locais. Compreender essas relagbes permite o
desenvolvimento de estratégias de manutengcdo personalizadas e ajustes finos nas
configuragbes de protecdo, melhorando a confiabilidade operacional e o desempenho dos
aerogeradores. Isso, por sua vez, leva a taxas de falha reduzidas, maior eficiéncia na conversao
de energia e maiores retornos financeiros para os operadores de parques edlicos [4].

E importante notar que fatores ambientais como temperatura e umidade desempenham
um papel na formacé&o das caracteristicas do vento. Variagdes de temperatura geram diferenciais
de presséao e correntes de convecgao, influenciando a velocidade e a turbuléncia do vento. Da
mesma forma, a umidade afeta a densidade do ar e contribui para sistemas meteorolégicos que
impactam os padrées de vento. Assim, ao analisar variaveis relacionadas ao vento, como
velocidade, diregao e turbuléncia, estamos inerentemente considerando a influéncia indireta da
temperatura e umidade. Essa abordagem garante que nossos achados reflitam interacdes
climaticas mais amplas que afetam o desempenho dos aerogeradores, mesmo sem incluir
explicitamente esses parametros ambientais adicionais.

Este estudo parte da hipotese de que certos tipos de falhas em aerogeradores estao
fortemente correlacionados com condi¢gdes ambientais especificas e que a aplicagédo de técnicas
de aprendizado de maquina pode identificar padrées preditivos, permitindo estratégias de
manutengéo aprimoradas e redugdo do tempo de inatividade. Ao utilizar a Teoria dos Conjuntos
Aproximados, buscamos descobrir regras de decisdo acionaveis que facilitem ajustes proativos
na operagao dos aerogeradores, aumentando a eficiéncia e a confiabilidade em diversos
contextos ambientais.

2. ESTADO DA ARTE

A anadlise de falhas em aerogeradores e sua relagao com as condi¢cdes ambientais é de
grande importancia para o setor de energia edlica, pois possibilita compreender as principais
causas das falhas e implementar medidas preventivas para aumentar a confiabilidade e a
eficiéncia desses equipamentos. Neste capitulo, serdo discutidos estudos relevantes que
abordam a relagao entre falhas em aerogeradores e condigdes ambientais em diferentes locais.
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Durante muitos séculos, a humanidade utilizou a forga motriz dos ventos para a realizagdo
de trabalho. No entanto, a conversdo da energia edlica em energia elétrica sé ganhou escala
comercial significativa nos anos 2000, como demonstrado na FIGURA 1, e, devido aos esforgos
nacionais e internacionais para a descarbonizagdo da matriz energética, € altamente provavel
que essa tendéncia continue a crescer nas proximas décadas.
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FIGURA 1. Evolugéo da Capacidade Instalada (MW) [5]

Em 2023, o Brasil manteve a sexta posi¢ao no Ranking Mundial de capacidade edlica
acumulada, compilado pelo World Wind Energy Association (WWEA) Annual Report 2023 [6],
conforme mostrado na TABELAI.

TABELA I. Ranking Global de Capacidade de Energia Edlica por Pais em 2023

Posigio Pais Capacidade Total
Instalada (GW)
1 China 403,3
2 EUA 150,4
3 Alemanha 61,1
4 India 44,7
5 Espanha 30,6
6 Brasil 30,4
7 Franga 22,0
8 Canada 17,0
9 Suécia 16.2
10 Reino Unido 14,8

O crescimento da matriz edlica no Brasil e no mundo desencadeou inumeros estudos
relacionados ao desempenho dos aerogeradores, especialmente porque esses equipamentos
sdo projetados para operar em locais cujas condi¢des ambientais podem ser significativamente
diferentes das originalmente previstas. Silva [4] comenta que os projetos de aerogeradores sao
inicialmente introduzidos por meio de protétipos voltados a mercados-alvo. Por essa razao, a
“tropicalizagdo” dos projetos, geralmente concebidos na Europa e nos EUA, torna-se necessaria
para atender as exigéncias locais. Consequentemente, os pardmetros de operacdo e
manutengéo precisam ser constantemente ajustados ao longo da vida util dos aerogeradores,
incorporando resultados histéricos.

Nao existe uma solugéo unica e simples para as complexidades envolvidas na operagao
e manutencdo de aerogeradores. No entanto, a Ciéncia de Dados oferece ferramentas que
possibilitam a constru¢ao de uma visdo abrangente de todas as variaveis no contexto e de como
elas se inter-relacionam para produzir seus respectivos efeitos. Diversos autores discutem o uso

Information Classification: General



7} Brazil
2\ Windpower

2025 - COP30 e o papel da energia edlica: acelerando a descarbonizagdo da economia

de dados, estatistica aplicada e técnicas de inteligéncia artificial para compreender problemas
associados a operagédo e manutengao de aerogeradores.

Sankineni [7] explora a aplicagdo da ciéncia de dados para determinar tendéncias
operacionais histéricas de aerogeradores, razdes para a variabilidade na produg¢ao de energia
entre diferentes sitios e expectativas futuras, auxiliando no desenvolvimento de planos de acéo.
O estudo destaca como a produgéo de energia edlica é influenciada por diversos fatores, como
velocidade dos ventos, rajadas e defeitos nos aerogeradores. Também aborda como a
velocidade do vento impacta o hardware dos aerogeradores, afetando diretamente o
desempenho e ocasionando paradas significativas. O trabalho examina o uso de varias técnicas
de Machine Learning (ML) para comparar sua eficacia na prevencéao de falhas futuras, com o
objetivo de fornecer assisténcia imediata e minimizar o tempo de inatividade das maquinas.

Com énfase na previsdo de geracgdo, Kokila [8] discute o monitoramento de condigbes e
a detecgao de falhas em aerogeradores utilizando curvas de poténcia, curvas do rotor e curvas
de passo das pas, explicadas em algoritmos de mineragcao de dados. Com base em dados de
vibragdo de alta frequéncia, o autor propde uma estratégia de diagndstico e solugdo de falhas
usando anadlise da “curva envoltéria”. A técnica de Condition Monitoring System (CMS) pode ser
utilizada para identificar e resolver problemas no multiplicador € no rotor da turbina. A partir de
medicdes de temperatura, é possivel detectar falhas nos geradores edlicos por meio de um
modelo de rede neural, que identifica problemas como vazamento de 6leo do gerador, trincas
nas pas, baixa velocidade do vento e temperatura de resfriamento do gerador. A técnica Random
Forest também é utilizada para analisar falhas nas escovas do gerador. Com base em métodos
estatisticos e de mineracdo de dados, o autor defende uma abordagem alternativa para avaliar
o desempenho e monitorar as condi¢gdes dos aerogeradores, em que sensores devem ser
instalados em pontos especificos da turbina, monitorados por meio do sistema SCADA,
permitindo alertas precoces de falhas.

Sambana [9] enfatiza que a seguranga e a operagdo adequada dos aerogeradores
dependem do monitoramento continuo de condigdes, 0 que pode ser alcangado por meio de
técnicas de ML. Seus estudos se concentram em métodos de detecgdo de anomalias e em
Support Vector Machines (SVM), utilizando dados reais para identificar potenciais falhas,
concluindo que o esquema proposto permite uma detec¢do mais rapida e confiavel.

Singh [10] apresenta uma ferramenta de previsdo baseada em séries temporais para
estimar a energia edlica, além de uma abordagem para exploracdo de datasets do sistema
SCADA com visualizagbes em coordenadas polares e diagramas de pares, a fim de compreender
melhor a relagdo entre vento e produgédo de energia. A partir de variaveis de entrada como
poténcia tedrica, poténcia real produzida, direcdo do vento, velocidade, més e hora, a energia
gerada é estimada por algoritmos de ML.

Bilendo [11] foca em manutengdo e apresenta um método para identificar
comportamentos anédmalos que possam levar a falhas em aerogeradores, validando a eficacia
com dados reais. Uma limitagdo observada é o “custo do tempo de processamento”, devido a
coleta e tratamento de dados néo rotulados do SCADA.

Qian [12] utiliza dados SCADA de temperatura do dleo do gerador e da caixa de
engrenagens para identificar falhas, aplicando o algoritmo Extreme Learning Machine (ELM).

Karadavi [13] utiliza dados de um parque edlico na Turquia para prever alarmes de
falhas, comparando métodos de classificagdo como Support Vector Classification (SVC) e
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Arvores de Decisdo, sendo estas mais eficazes. O estudo destaca ainda o uso da técnica SMOTE
para lidar com desbalanceamento de classes em datasets.

Yan [14] propbe um método de diagndstico de falhas com Andlise de Componentes
Principais (PCA) e SVM, alcangando 100% de acuracia com apenas 200 amostras de
treinamento, em comparacgao a redes neurais que requerem milhares de amostras.

Afrasiabi [15] propde um arcabougo baseado em Deep Learning para diagnéstico de
falhas, utilizando GANs e Temporal Convolutional Neural Networks (TCNN), testado em
aerogeradores de 3 MW na Irlanda.

Mazidi [16] analisa fatores que afetam a poténcia ativa de aerogeradores, aplicando
diferentes técnicas como Mapas de Kohonen, Perceptron Multicamadas, Arvores de Deciséo e
Rough Sets.

A metodologia Rough Sets, introduzida por Pawlak [17], € uma abordagem de mineragéo
de dados voltada para descobrir relagdes em conjuntos complexos, mostrando aplicagées em
engenharia biomédica, RH e energia elétrica, incluindo manutengao preditiva, classificagdo de
curvas de demanda e controle de fluxo de poténcia.

Mais recentemente, Xie [28] introduziu o Granular-Ball Computing (GBC), com o método
GBG++ e o classificador GBKNN++, que demonstraram maior robustez e precisdo frente a
algoritmos tradicionais.

A integracdo dessas técnicas na andlise de falhas em aerogeradores pode oferecer
novas perspectivas para lidar com incertezas e aprimorar a eficiéncia da analise preditiva.

Assim, a integracdo de analise de dados, estatistica aplicada e inteligéncia artificial
desponta como um caminho para processos mais eficientes de operagdo e manutengao,
contribuindo para a maximizagdo da produgdo de energia edlica e a redugédo de custos com
falhas e indisponibilidades.

Este trabalho se destaca pela abordagem detalhada e especifica na analise das
correlagdes entre falhas em aerogeradores e as condigcbes ambientais de suas localidades,
aspecto essencial para o desenvolvimento de estratégias eficazes de operacdo e manutengéo.
Em comum com outros estudos, envolve a aplicagdo de técnicas de ciéncia de dados a dados
operacionais reais, visando obter diagndsticos, compreender padrdées de falhas e identificar
correlagcdes entre variaveis. Essa abordagem ndo apenas amplia a compreensdo do
desempenho dos aerogeradores, como também auxilia na manutengdo preditiva e no
planejamento operacional.

3. DESENVOLVIMENTO

Este capitulo esta organizado de acordo com a metodologia CRISP-DM [29]. Trata-se de
um modelo estruturado para a condugéo de projetos de ciéncia de dados, garantindo que as
analises sejam robustas, replicaveis e aplicaveis a problemas praticos. O processo é dividido em
seis fases, que serdo detalhadas nas secdes a seguir:. Compreensdao do Negécio,
Compreensio dos Dados, Preparacido dos Dados, Modelagem, Avaliagao e Implantagao.

3.1. Compreensao do Negdcio

A Usina Edlica Praias de Parajuru é composta por 19 aerogeradores, com capacidade
instalada total de 28,8 MW. O equipamento é fabricado pela empresa alema Vensys, modelo
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VS77, equipado com geradores sincronos multipolares de imas permanentes e capacidade
unitaria de 1.540 kVA, tensao nominal de 690 Volts, operando a uma velocidade nominal do vento
de 11 m/s, e instalados a uma altura de 85 metros.

A usina esta localizada no municipio de Beberibe, Estado do Ceara, a 102 km a leste da

capital Fortaleza. A subestacido elevadora esta localizada dentro do préprio parque edlico,
composta por dois transformadores elevadores de 20 MVA e 15 MVA - 34,5 kV/69 kV, que
constituem os barramentos Parajuru A e Parajuru B, por meio dos quais os aerogeradores estao
conectados a Rede de Distribuigcao da Enel [30].

Conforme definido no manual do fabricante dos aerogeradores desses parques [31], as

principais falhas do modelo VENSYS 77/62b incluem:

Erro Global: falhas gerais que afetam a operacéao global do aerogerador.
Erro de Aceleragao: problemas relacionados a aceleragédo da nacele.

Erro de Resfriamento do Painel: falhas associadas ao sistema de refrigeracdo do
gabinete.

Erro do Conversor: problemas detectados no conversor, incluindo monitoramento,
temperatura dos IGBTSs, entre outros.

Erro Hidraulico: falhas no sistema hidraulico.

Erro do Sistema de Yaw: problemas relacionados ao mecanismo de orientagao,
incluindo lubrificagao.

Erro do Gerador: falhas associadas ao gerador.
Erro do Transformador: falhas detectadas no transformador.

Erro da Rede: falhas relacionadas a tensao, corrente, frequéncia, poténcia ativa e
reativa da rede elétrica.

Erro de Fusivel: problemas associados a fusiveis.

Erro do Sistema UPS: falhas no sistema de alimentagao ininterrupta (UPS).
Erro de Resfriamento da Torre: problemas no sistema de resfriamento da torre.
Erro Profibus: falhas associadas ao sistema de comunicagao Profibus.

Erro de Medicao do Vento: problemas relacionados a medigdo anemomeétrica.
Erro da Luz de Navegagao: falhas nas luzes de sinalizagéo.

Erro de Partida: problemas durante o processo de startup.

Erro de Desligamento: falhas durante o processo de shutdown.

Erro do Sistema de CPU: problemas relacionados ao processador do sistema.

Erro do Sistema PitchW: falhas associadas ao sistema PitchW, incluindo temperatura
do motor, tensdo do capacitor, entre outros.
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Considerando que o projeto dos aerogeradores néo leva em conta as caracteristicas
especificas dos locais onde s&o instalados, surge uma lacuna significativa entre o desempenho
tedrico e o desempenho operacional real desses equipamentos.

As variagdes inerentes nas condigdes locais de vento — como intensidade, direcéo e
turbuléncia — podem afetar diretamente a eficiéncia e a seguranga dos aerogeradores. Em
alguns casos, essas variagbes podem exceder os parametros operacionais pré-definidos,
levando a desligamentos nao programados, reducao da eficiéncia de geragéo de energia e, em
casos extremos, danos ao equipamento.

Assim, torna-se imperativo adotar uma abordagem analitica e empirica, baseada em
analise detalhada de dados operacionais e condi¢des ambientais.

Ao estudar os dados de geracdo em conjunto com variaveis ambientais, & possivel identificar
padrdes e anomalias que indiquem a necessidade de ajustes finos nos sistemas de protegéo e
controle. A anadlise pode revelar insights relevantes sobre como condi¢des especificas de vento
interagem com os aerogeradores, permitindo a implementacdo de medidas corretivas
personalizadas que otimizam a eficiéncia e a resiliéncia dos equipamentos. Em ultima instancia,
uma abordagem orientada por dados nao apenas melhora a eficiéncia energética, mas também
estende a vida util dos aerogeradores, reduz custos de manutengao e aumenta a confiabilidade
do suprimento de energia. Assim, a integracdo da analise de dados torna-se uma estratégia
capaz de mitigar os desafios associados a desajustes de protecdo e controle, garantindo que os
aerogeradores operem de forma otimizada, segura e eficiente, em conformidade com as
dindmicas ambientais unicas de cada local de instalagao.

3.2. Compreensao dos Dados

A fase inicial deste estudo envolveu a coleta detalhada dos dados do parque edlico
Praias de Parajuru. Os dados, obtidos a partir do sistema SCADA do Centro de Operagdes da
Cemig, fornecem informagdes relevantes sobre a producdo de energia e falhas operacionais
durante um periodo continuo de 12 meses, de 1° de abril de 2022 a 31 de margo de 2023. Os
conjuntos de dados originais, com granularidade de uma amostra a cada quatro segundos, foram
integrados em intervalos de 10 minutos para tornar a andlise gerenciavel e alinhada com as
praticas padréo na engenharia de aerogeradores. Isso resultou num total de 52.560 amostras
para cada conjunto de variaveis, para cada um dos aerogeradores nos respectivos parques. Para
o Parque Eodlico Praias de Parajuru, ha um total de 197 variaveis, incluindo medig¢des individuais
dos 19 aerogeradores e dados coletivos da torre anemométrica do parque.

Uma analise exploratdria inicial revela uma diversidade de dados telemetrados
abrangendo variaveis como dire¢ado do vento, velocidade do vento, dire¢gao da nacele, limitagao
de geracao, rotacéo da turbina, &ngulos de passo das pas, entre outras. Variaveis coletivas, como
direcdo e velocidade do vento em altitudes especificas, pressdo atmosférica, temperatura
ambiente e umidade relativa, fornecem informagdes adicionais sobre as condi¢des ambientais
prevalecentes. Os registros de falhas, totalizando aproximadamente 6.100 ocorréncias para
Praias de Parajuru, complementam o conjunto de informagdes necessarias para a continuidade
deste trabalho. Cada registro é detalhado, incluindo data e hora da ocorréncia e do
restabelecimento, o aerogerador associado, a causa identificada, uma descricdo detalhada da
ocorréncia, a agdo tomada para mitigar a falha e observagdes adicionais. As causas das falhas
foram categorizadas com base na natureza e origem das ocorréncias, facilitando uma analise
mais aprofundada de tendéncias, padrées e anomalias associadas a componentes especificos
dos aerogeradores, como sistema de pitch, yaw, entre outros, conforme citado em Vensys [31].
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Com uma compreensédo clara da estrutura, natureza e complexidade dos dados em
questao, o estudo avanga para as fases subsequentes de preparagao dos dados. A riqueza dos
dados coletados nao so facilitara analise robusta como também apoiara a identificagdo e
mitigacdo de desajustes em protecdo e controle, otimizando a eficiéncia operacional e a
produgao de energia dos parques edlicos sob estudo.

3.3. Preparacao dos Dados

Dada a natureza unica e individual de cada aerogerador, decidiu-se criar um conjunto de
dados especifico para cada um, resultando em um total de 19 datasets distintos. Essa estratégia
baseia-se na premissa de que cada aerogerador, com seus proprios ajustes, componentes e
circunstancias operacionais, representa um individuo particular no contexto do parque. Agrupar
todos os aerogeradores num unico dataset poderia inadvertidamente mascarar nuances criticas
e variagdes individuais que cada um exibe. A individualidade de cada turbina € marcada por
diferengas em ajustes operacionais, desgaste de componentes, eficiéncia dos sistemas de
controle e protegéo, e sua posicdo geografica relativa as demais aerogeradores, entre outros
fatores. Portanto, a analise de datasets individuais torna-se necessaria para capturar e
compreender essas diferengas sutis, porém significativas, que influenciam diretamente o
desempenho e a eficiéncia de cada unidade.

Durante a fase de preparagéo dos dados, o foco principal foi a limpeza e filtragem dos
registros. Identificou-se que uma porgao significativa dos registros de abril a julho de 2022 estava
comprometida, com medi¢des de vento zeradas ou nulas. Esses registros foram removidos dos
datasets. A razao para essa exclusdo é que tais registros ndo agregam valor a analise
subsequente e podem introduzir ruido ou distorgdes no estudo. ATABELA Il demonstra o impacto
total em termos de reducao de registros no contexto da analise.

TABELA Il. Resumo do Impacto da Limpeza de Dados

Dataset Registros Nulos  Percentual Registros Contagem de
Removidos Removido Restantes Paradas

UEPAJU_AGO1 18,427 35.06% 34,133 123
UEPAJU_AGO02 18,525 35.25% 34,035 133
UEPAJU_AGO03 18,368 34.95% 34,192 57
UEPAJU_AG04 18,342 34.90% 34,218 202
UEPAJU_AGO05 22,349 42.52% 30,211 5

UEPAJU_AGO06 18,337 34.89% 34,223 52
UEPAJU_AGO07 22,517 42.84% 30,043 20
UEPAJU_AGO08 18,297 34.81% 34,263 29
UEPAJU_AG09 18,361 34.93% 34,199 195
UEPAJU_AG10 18,348 34.91% 34,212 20
UEPAJU_AG11 18,353 34.92% 34,207 272
UEPAJU_AG12 18,356 34.92% 34,204 37
UEPAJU_AG13 18,382 34.97% 34,178 67
UEPAJU_AG14 18,738 35.65% 33,822 52
UEPAJU_AG15 18,731 35.64% 33,829 180
UEPAJU_AG16 26,973 51.32% 25,587 49
UEPAJU_AG17 19,326 36.77% 33,234 146
UEPAJU_AG18 18,617 35.42% 33,943 45
UEPAJU_AG19 18,678 35.54% 33,882 63

A TABELA Il ilustra os esforgos abrangentes de limpeza de dados realizados para refinar
a qualidade dos conjuntos de dados de cada aerogerador do Parque Edlico Praias de Parajuru.
As colunas indicam o numero de registros nulos removidos, o percentual de dados limpos em
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relagdo ao conjunto de dados original, o total de registros restantes apés a limpeza e o numero
de intervengdes operacionais registradas. As variagdes nos percentuais de dados removidos
entre os diferentes aerogeradores destacam os distintos desafios operacionais e ambientais
enfrentados por cada unidade, ressaltando a importancia de abordagens personalizadas no
tratamento dos dados.

E importante analisar a informac&o apresentada na FIGURA 2, que mostra que o nimero
de anomalias em cada categoria varia significativamente entre os aerogeradores. Por exemplo,
o aerogerador 1 enfrentou predominantemente incidentes de “Erro Conversor”, enquanto o
aerogerador 11 teve predominancia de incidentes de “Erro Aceleragdo”. No caso do aerogerador
5, o numero de incidentes é quase desprezivel, o que torna dificil treinar um modelo de ML de
forma efetiva. Essa variabilidade destaca a necessidade de abordagens personalizadas no
monitoramento e diagnostico de problemas especificos de cada aerogerador, enfatizando ainda
mais a importancia de entender as nuances operacionais de cada unidade para uma detecgao
de anomalias e otimizagao do sistema eficazes.

FIGURA 2. Numero de Paradas, por Categoria e por Aerogerador

Number of Anomalkes by Category and Wind Turbne

_.'- [

Category

wow 1T W W

Quando se treina um modelo de ML para deteccao de anomalias, € essencial ter um
numero suficiente de exemplos de cada tipo de anomalia para que o modelo possa aprender os
padrées associados a essas condi¢gdes anormais. A quantidade de dados requerida pode variar
significativamente dependendo da complexidade do tipo de anomalia e da variagdo nos dados.

¢ 5 8 7 & 8 WM oWwWoW W
Wind Turtine

Tipos de anomalias com apenas um ou dois registros (como visto em varias categorias
para a maioria dos aerogeradores) podem ndo ser suficientes para treinar um modelo de forma
efetiva, mesmo quando técnicas de reamostragem (como SMOTE) sado aplicadas. Um modelo
pode nao aprender a diferenciar adequadamente essas anomalias de variagdbes normais nos
dados. Idealmente, seria desejavel ter dezenas ou até centenas de exemplos para cada categoria
de anomalia, especialmente se houver variagao significativa dentro dessa categoria. Por essa
razao, o autor optou por considerar, nas analises subsequentes, apenas aqueles aerogeradores
que apresentam anomalias com 20 ou mais ocorréncias no conjunto de dados disponivel, como
mostrado na TABELA lll. Além disso, ocorréncias cujas causas foram claramente identificaveis
como nao associadas a dinamica do vento, tais como problemas envolvendo infraestrutura de
telecomunicagoes, superviséo e controle (Erro Profibus), e questdes relacionadas a rede elétrica
do parque (Erro Grid), também foram removidas da analise. Consequentemente, as categorias
que formam o objeto deste estudo s&do aquelas associadas a prote¢do de aceleragdo (Erro
Aceleragao), conversor de poténcia (Erro Conversor) e ao sistema de passo das péas (Erro Pitch).
Apesar da redugao significativa nos tamanhos dos conjuntos de amostras, entende-se que o
numero de registros remanescentes continua substancial e n&o limita a continuidade e qualidade
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dos estudos, bem como o alcance dos objetivos. Esse foco estratégico assegura que o
treinamento dos modelos de ML seja baseado em datasets robustos e relevantes, aumentando
a probabilidade de desenvolvimento de um sistema de deteccao de anomalias eficaz. A TABELA
Il apresenta uma visdo estruturada das anomalias que ocorreram pelo menos 20 vezes,
organizadas por aerogerador e categoria. Os espagos em branco indicam que o ndmero de
anomalias naquela categoria ndo atingiu o limite de 20 ocorréncias, evidenciando uma
distribuicdo mais concentrada de anomalias significativas entre os aerogeradores. Essa
abordagem direcionada de dados garante que a analise se concentre em problemas mais
frequentes e potencialmente criticos, facilitando uma modelagem de machine learning mais
precisa e uma melhor compreenséao das questdes predominantes em aerogeradores especificas.

TABELA lll. Resumo de Anomalias com 20 ou mais Ocorréncias por Aerogerador e Categoria

Categoria / Erro Erro Erro Pitch
Aerogerador Aceleragao Conversor

1 118

2 22 37
3 44

4 54
6 33
9 39 137

11 221 39

12

13 64

14

15 46
16

17 43
18

19 27

Utilizando a data e hora das medi¢cbes e os registros de acionamento das protegdes,
cada evento nos aerogeradores foi entdo associado as respectivas medicbes de vento
mencionadas, compondo assim conjuntos de dados semelhantes ao mostrado na Tabela IV, que
ilustra como cada evento ou disparo de erro nos aerogeradores esta vinculado a condigdes
especificas de vento no momento da ocorréncia. As colunas fornecem informagdes detalhadas
sobre a direcéo e velocidade do vento, juntamente com seus respectivos desvios padréo, além
de um indice de turbuléncia que pode indicar a severidade ou estabilidade do vento no momento
do evento. Esse nivel de detalhamento permite uma analise mais refinada das condigbes que
antecedem cada erro, auxiliando na detecgédo e previsdo de falhas potenciais com base em
padrdes especificos do vento.

TABELA IV. Associagao das Ativagbes de Protegdo com Variaveis Relacionadas ao Vento

Desvio Padrdao Desvio Padrao

Direga Veloci indi
Data e Hora iregdo do elocidade do da Diregdao do da Velocidade ndlc? de. Disparo do Erro
Vento (Graus)  Vento (m/s) Turbuléncia
Vento do Vento

22-09-27 21:00 186,05 12,83 341 0,73 0,06 Erro Pitch
22-10-04 03:00 172,59 11,15 92,21 0,75 0,07 Erro Conversor
23-02-07 02:00 194,16 2,24 13,80 0,81 0,36 Erro Conversor
23-03-09 03:00 170,37 10,78 93,64 1,03 0,10 Erro Aceleragéo
23-03-21 03:30 179,77 1,41 18,80 0,76 0,54 Erro Pitch
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3.4. Modelagem

Na fase de modelagem, foi desenvolvida uma rotina para automatizar a analise e a
modelagem dos dados de cada aerogerador do Parque Eodlico Praias de Parajuru
individualmente. O codigo foi estruturado para iterar sobre cada aerogerador, carregar seus
dados especificos, preparar as informacgdes e aplicar uma série de modelos de Machine Learning
(ML) para identificar padrées e anomalias.

A escolha dos métodos de ML na etapa de modelagem considera que o problema em
questdo é a deteccdo de anomalias em sistemas complexos [32]. Esses sistemas sao
frequentemente caracterizados por dados desbalanceados, em que as falhas, embora criticas,
sao eventos raros em comparagdo com a operagao normal. A complexidade é ainda ampliada
pela alta dimensionalidade dos dados, com uma multiplicidade de variaveis monitoradas, cada
uma contribuindo para a complexidade do ambiente de modelagem.

Segundo Alla e Adari [33], uma anomalia € um valor ou resultado que se desvia do
esperado, mas a classificagdo exata pode variar. Existem trés tipos principais de anomalias:

e Baseadas em ponto (point-based): valores que, embora ndo necessariamente outliers,
s&o atipicos, como um resultado anormal em um exame de sangue.

e Baseadas em contexto (context-based): valores que seriam normais, mas tornam-se
andmalos em determinados contextos, como um pico de vendas em um més inesperado.

e Baseadas em padrao (pattern-based): desvios em relagdo a tendéncias historicas,
como uma quantidade atipica de chuva em um més especifico.

A deteccdo de anomalias utiliza algoritmos avangados para identificar dados ou padrdes
anbmalos, estando relacionada a técnicas de detecgado de outliers, detecgdo de novidades e
remocao de ruidos.

A necessidade de detecgdo em tempo real e a diversidade de tipos de anomalias
apresentam desafios adicionais, exigindo uma abordagem cuidadosa na selec¢édo e otimizacao
dos modelos. A engenharia de atributos (feature engineering) torna-se um pilar central,
garantindo que os modelos sejam alimentados com dados transformados e selecionados para
maximizar a eficacia na identificacdo de padrbes sutis e complexos associados a falhas
especificas. A interpretabilidade dos modelos também é uma consideracao critica, assegurando
que os insights obtidos possam ser reconhecidos e aplicados para a formulagdo de estratégias
eficazes de manutengao preditiva e otimizagao operacional.

Portanto, a modelagem nesse contexto ndo é apenas uma questao técnica, mas também
estratégica, integrando conhecimento do dominio, complexidade sistémica e capacidades
analiticas avangadas para assegurar a integridade operacional e a eficiéncia dos aerogeradores.

Diante dessas consideragoes, foram selecionados modelos analiticos especificos para
classificagdo, cada qual caracterizado por suas peculiaridades e aplicabilidades intrinsecas. A
aplicacdo desses modelos justifica-se pela complexidade inerente dos dados, que envolve
significativa variabilidade das condicbes ambientais e diferencas operacionais entre
aerogeradores. Essa variabilidade exige modelos capazes de capturar relagdes néo lineares e
lidar de forma eficaz com conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Além disso, a presenga
de desbalanceamento de classes nos dados de falhas demanda algoritmos robustos, como
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Gradient Boosting e Random Forest, que apresentam bom desempenho nesse tipo de cenario,
mantendo a acuracia nas classes minoritarias.

Adicionalmente, a interpretabilidade é essencial no contexto de manutencgao preditiva,
em que sao necessarios insights acionaveis para apoiar decisdes operacionais. Modelos como
Random Forest e Support Vector Machine oferecem vantagens claras nesse aspecto, enquanto
a integracdo da metodologia de Rough Sets proporciona regras de decisao transparentes,
aprimorando a compreensao dos fatores que contribuem para as falhas dos aerogeradores. Essa
abordagem integrada de modelagem melhora a deteccdo de padrbes relevantes, apoia
estratégias de manutencdo eficientes e contribui para a confiabilidade e otimizagdo do
desempenho dos sistemas de energia edlica:

Modelos selecionados:

e Random Forest (RF) [32, 33]: método de ensemble learning amplamente reconhecido
por sua robustez e acuracia em tarefas de classificagédo e regressao. Constréi multiplas
arvores de decisao, sendo resistente a overfitting e capaz de lidar com grande niumero
de variaveis de entrada. Altamente adequado para conjuntos de dados complexos e nao
lineares, é ideal para prever diferentes tipos de anomalias na operagéo de
aerogeradores.

¢ Gradient Boosting (GB) [6, 34]: constrdi arvores sequencialmente, cada uma corrigindo
os erros da anterior. Destaca-se em tarefas de regressao, classificagcdo e ranqueamento,
com reconhecida eficiéncia computacional. Tem sido utilizado para comparar
desempenho com redes neurais LSTM, analisando desvios entre dados medidos e
previsbes de modelos, auxiliando na deteccdo de comportamentos anormais dos
aerogeradores.

e Support Vector Machine (SVM) [37]: versatil, capaz de realizar classificagdes lineares
e nao lineares, regressdo e detecgdo de outliers. E particularmente eficaz em espagos
de atributos de alta dimensionalidade, comuns em diagnésticos de aerogeradores.

o K-Nearest Neighbors (KNN) [7]: modelo de aprendizado baseado em instancias, que
aproxima a funcao local e posterga o calculo até a avaliagao. Intuitivo e simples, é eficaz
em cenarios em que a proximidade entre pontos de dados € indicativa para a
classificagdo, sendo aplicado em diagndsticos de padrbes operacionais em
aerogeradores.

e Multilayer Perceptron (MLP) [38]: rede neural artificial feedforward com pelo menos
trés camadas de nés. Capaz de capturar relagdes nao lineares complexas e interagdes
entre variaveis, sendo amplamente utilizado em problemas de classificagdo complexos
com dados de aerogeradores.

e Logistic Regression (LR) [39]: modelo estatistico simples e poderoso, facil de
implementar e interpretar. Usado para compreender relagdes entre variaveis
independentes e dependentes, € util em tarefas de classificagdo binaria e multiclasse,
fornecendo insights sobre a probabilidade de ocorréncia de determinadas anomalias.

e Naive Bayes (NB) [37]: semelhante a Regresséo Logistica, € um modelo estatistico
utilizado em tarefas de classificagédo binaria e multiclasse. Destaca-se pela simplicidade
e eficiéncia, sendo eficaz em problemas que envolvem variaveis categoricas.
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A selecdo desses modelos foi guiada por suas forgas complementares no enfrentamento
das caracteristicas especificas dos dados de operagdo dos aerogeradores. Dada a alta
dimensionalidade dos dados ambientais e operacionais, modelos como Random Forest e SVM
foram escolhidos por sua robustez e capacidade de lidar com espacgos de atributos complexos.
O desbalanceamento das classes de falha motivou o uso de Gradient Boosting, eficiente em
cenarios onde a detecgao de classes minoritarias é critica. O KNN foi incluido pela simplicidade
e eficacia em identificar padrdes locais, particularmente Uteis em condicées isoladas de
anomalias. Logistic Regression e Naive Bayes foram selecionados por sua interpretabilidade e
eficiéncia, fornecendo baselines sdlidos e insights rapidos sobre o desempenho da classificagao.
Por fim, o Multilayer Perceptron foi escolhido por sua capacidade de capturar relagées nao
lineares, essenciais na modelagem dos fatores dindmicos e interdependentes que afetam o
desempenho dos aerogeradores. Essa selegéo diversificada de modelos garante uma analise
abrangente, capaz de revelar tanto tendéncias amplas quanto anomalias sutis nos dados.

3.4.1. Consideragées sobre os modelos empregados

No desenvolvimento deste estudo, compreender os diferentes modelos de aprendizado
de maquina (ML) utilizados e as principais variaveis ajustadas para otimizar seu desempenho é
fundamental. A Tabela V apresenta um resumo dos modelos empregados na anadlise. Para cada
modelo, sdo descritas as principais caracteristicas, os hiperparametros otimizados por meio do
GridSearchCV e as respectivas referéncias bibliograficas.

Tabela V. Resumo dos Modelos de ML e Hiperparametros a serem Otimizados

Valores dos

Modelo Hiperparametros Considerados no Processo de Otimizagao . N
Hiperparametros

n_estimators: Controla o nimero de arvores na floresta. Aumentar esse nimero
melhora a acuracia e a estabilidade do modelo, mas com maior custo [50, 100, 150]
computacional. O intervalo escolhido equilibra desempenho e eficiéncia.
max_depth: Define a profundidade maxima de cada arvore. Um valor None
permite que as arvores cresgam até que todas as folhas sejam puras, o que pode
RF levar a overfitting. Profundidades de 10 e 20 foram testadas para avaliar o efeito
na generalizagao.
min_samples_split: Especifica 0 nimero minimo de amostras necessario para
dividir um no interno, influenciando a granularidade do modelo. Valores baixos
promovem arvores mais profundas, enquanto valores maiores reduzem a
complexidade.
n_estimators: Regula o numero de estagios de boosting. Mais estagios
aumentam o potencial de melhoria do modelo, mas também exigem maior [50, 100]
computagao, por isso foi selecionado um intervalo moderado.
learning_rate (a): Controla a velocidade com que o modelo se adapta aos erros
de cada arvore. Taxas menores, embora exijam mais arvores, frequentemente [0.05, 0.1]
produzem modelos mais robustos.

[None, 10, 20]

(2, 4]

GB

max_depth: Limita a complexidade das arvores individuais, equilibrando o trade- 3. 5]
off entre capturar padrées complexos e evitar overfitting. '
kernel: Determina a transformacao aplicada aos dados. O kernel RBF é eficaz
para capturar relacdes nao lineares, enquanto o kernel linear oferece ['rbf, 'linear
simplicidade e eficiéncia para dados linearmente separaveis.
C: Parametro de regularizagdo que controla o equilibrio entre acuracia da
SVM classificacdo e maximizagdo da margem. Valores menores evitam oveffitting, [0.1,1,10]
enquanto valores maiores permitem que o modelo foque na classificagéo correta.
gamma (y): Define o raio de influéncia de pontos individuais nos kernels nao
lineares. Impacta como o modelo se ajusta aos dados, com 'scale’ adaptando-se ['scale’, 'auto’]
a variancia das features.
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n_neighbors (K): Especifica o numero de vizinhos mais préximos usados na

classificagdo. Menos vizinhos tornam o modelo mais sensivel a ruidos, enquanto [3,5,7]

mais vizinhos geram fronteiras de decisédo mais suaves.

weights: Determina se todos os vizinhos contribuem igualmente (‘uniform’) ou se

vizinhos mais proximos tém maior influéncia (‘distance’), aumentando a [uniform’, 'distance’]
adaptabilidade do modelo a densidade dos dados.

hidden_layer_sizes: Controla o niumero de neurbnios na camada oculta,
influenciando a capacidade da rede em aprender representa¢cdes complexas.
Tamanhos menores reduzem o custo computacional, enquanto tamanhos
maiores aumentam a capacidade de aprendizado.

activation: Define a transformagdo aplicada aos dados de entrada nos ndés
neurais. ReLU acelera a convergéncia, enquanto fanh é util quando a ['relu’, 'tanh]
normalizagdo dos dados em torno de zero € benéfica.

alpha (a): Parametro de regularizagéo (penalidade L2) para controlar overfitting.

Valores menores permitem modelos mais flexiveis, enquanto valores maiores [0.0001, 0.001]
impdem regularizagdo mais forte.

Penalty: Aplica regularizagé@o L2 para penalizar coeficientes maiores, prevenindo
overfitting e mantendo a simplicidade na interpretagdo do modelo.

C: Inverso da forga de regularizagédo. Valores menores impdem regularizagéo
mais forte, melhorando a generalizagao, especialmente em datasets ruidosos.
Normalmente, ndo envolve ajuste de hiperparametros devido a sua simplicidade
e dependéncia de fortes pressupostos probabilisticos. Seu desempenho
depende principalmente da natureza dos dados de entrada em vez de ajustes de
parametros.

KNN

[(50,), (100,)]

MLP

[1217
LR
[0.1, 1, 10]

NB N/A

A TABELA V auxilia na configuragdo dos modelos e contribui para a compreenséo de
como cada hiperparametro impacta o processo de aprendizado e a eficacia geral do modelo no
tratamento de conjuntos de dados complexos, como o0s encontrados no monitoramento e
diagndstico de operagdes de aerogeradores.

3.4.2. Consideragoes sobre o pré-processamento de dados

A aplicagdo dos modelos de ML foi realizada utilizando uma biblioteca de cédigo aberto
para aprendizado de maquina que suporta aprendizado supervisionado e nao supervisionado,
conhecida como Grid Search CV, do ScikitLearn [40], que facilita a otimizacdo de
hiperpardmetros, garantindo a configuracdo mais favoravel para maximizar a acuracia e a
eficiéncia dos modelos. Este método explora sistematicamente multiplas combinagdes de
parémetros e realiza validagdo cruzada (com cinco iteragcbes de testes com diferentes conjuntos
de dados) para determinar qual ajuste oferece o melhor desempenho.

Cada modelo foi integrado em um fluxo de trabalho (pipeline) que inclui a normalizagao
de dados via Standard Scaler [40]. O Standard Scaler € uma técnica amplamente utilizada em
ML e estatistica para normalizar ou padronizar um conjunto de dados. A padronizagéo transforma
os dados de forma que eles tenham média (y) zero e desvio padrdo (o) igual a um. Essa
transformacgéao é realizada subtraindo-se a média de cada observagao e dividindo pelo desvio
padrao, garantindo que o modelo ndo seja tendencioso ou influenciado pela variagédo natural do
conjunto de dados.

A principal vantagem dessa técnica é que ela melhora a convergéncia e a eficiéncia dos
algoritmos de aprendizado de maquina, especialmente aqueles sensiveis a escala das features,
como SVM e redes neurais. Além disso, facilita a interpretacdo de coeficientes em modelos
lineares. Entretanto, apresenta desvantagens, como sensibilidade a outliers, ja que a média e o
desvio padrao podem ser significativamente afetados por valores extremos. O StandardScaler
nao é recomendado para dados que ndo seguem uma distribuicdo normal, pois nem sempre
transforma os dados em uma distribuicdo normal. Para o caso em estudo, outros métodos de
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normalizacdo também foram considerados, especificamente RobustScaler e MinMaxScaler,
todos do ScikitLearn [40]. Em testes preliminares, os trés métodos apresentaram desempenho
bastante similar, com o StandardScaler ligeiramente superior aos outros dois.

Além disso, foi aplicada a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA). PCA é
um procedimento estatistico que utiliza uma transformacéao ortogonal para converter um conjunto
de observagbes de variaveis possivelmente correlacionadas em um conjunto de valores de
variaveis linearmente nao correlacionadas, chamadas componentes principais. A primeira
componente principal tem a maior variancia e representa 0 maximo da variabilidade dos dados
possivel. Cada componente subsequente é ortogonal as anteriores e representa a variabilidade
restante. Essa redugéo simplifica os dados e acelera o processamento sem perda significativa
de informacé&o. Neste estudo, o PCA foi configurado para manter as componentes principais que
representam até 95% da variancia total dos dados, sendo util para reduzir a dimensionalidade
mantendo a maior parte da informagao original.

3.4.3. Aplicagao da Metodologia de Conjuntos Aproximados (Rough Sets)

Para a implementacdo da abordagem de Rough Sets na analise dos dados dos
aerogeradores, uma etapa essencial envolve a transformacdo de dados quantitativos em
categorias com base em conhecimento especifico do dominio. Os dados de velocidade do vento
foram divididos em quatro categorias distintas [41], refletindo diferentes faixas de velocidade,
conforme segue:

e Classe A: Velocidade do vento <= 5,5 m/s (condi¢des de vento fraco)

e Classe B: 5,5 m/s < Velocidade do vento <= 12 m/s (condi¢bes de vento moderado)

e Classe C: 12 m/s < Velocidade do vento <= 20,5 m/s (condi¢des de vento forte)

e Classe D: 20,5 m/s < Velocidade do vento <= 25 m/s (condi¢des de vento muito forte)

O desvio padrao da velocidade do vento é categorizado para refletir a variagdo da
velocidade do vento, dividido em baixa, média e alta variagao:

e Baixa variagdo: Desvio <= 0,5 m/s
e Variagdo média: 0,5 m/s <= Desvio <1 m/s
e Alta variagao: Desvio >= 1 m/s

O indice de turbuléncia, definido como a razao entre a velocidade do vento e o desvio
padrdo das amostras de velocidade, é classificado em trés niveis distintos considerando [42],
representando condicbes de baixa, média e alta turbuléncia, auxiliando na avaliagdo das
condi¢des operacionais do aerogerador:

e Baixa turbuléncia: indice < 0,08
e  Turbuléncia média: 0,08 <= indice < 0,12
e Alta turbuléncia: indice >= 0,12

Adirecéo do vento é categorizada em oito dire¢des principais, segundo a rosa dos ventos
padrao, cada uma representando um intervalo especifico de graus. Essa categorizagdo é
importante para identificar a diregao predominante do vento e suas variagoes:
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e N: 0 <Diregao < 45 ou Diregao = 360
e NE: 45 < Diregdo <90

e E: 90 < Diregao < 135

e SE: 135 < Diregéo < 180

e S:180 < Diregao < 225

e SW: 225 < Diregao < 270

e W: 270 < Diregao < 315

e NW: 315 < Diregéo < 360

De forma semelhante, o desvio padrao da dire¢gao do vento é dividido em trés categorias
para representar a variagdo angular da diregdo, crucial para entender a estabilidade das
condigbes do vento:

e Baixa variagdo angular: Desvio < 4°
e Variagcdo angular média: 4° < Desvio < 7°
e Alta variagdo angular: Desvio >=7°

Essas transformacdes permitem a aplicagéo eficaz do método Rough Sets, fornecendo
uma base clara para analisar e comparar os diferentes estados operacionais e condigbes
ambientais dos aerogeradores, facilitando a identificacdo de padrbes relevantes para
manutencgao preditiva e otimizagdo de desempenho.

A aplicagdo do método Rough Sets aos dados em questao foi suportada pelo software
ROSETTA [43], uma ferramenta desenvolvida especificamente para reconhecimento de padrbes
e mineracdo de dados no contexto da Teoria dos Conjuntos Aproximados. Diferentemente da
maioria dos métodos de ML, os modelos baseados em regras sao facilmente interpretaveis e
podem ser usados para identificar padrdes nos dados e gerar previsdes. As regras geradas pelo
ROSETTA seguem o formato:

"SE premissa_1 E premissa_2E ... E premissa_n ENTAO conclusdo_1 OU conclusdo_2
OU ... OU conclusao_m"

onde n é o numero de premissas, limitado ao nimero de variaveis; m € o niumero de conclusdes,
limitado ao numero de classes existentes.

No contexto deste trabalho, dois resultados dessa aplicagdo sao particularmente
relevantes: as regras e as métricas de desempenho. Cada regra produzida pelo método Rough
Sets vem acompanhada de um conjunto de pardmetros que qualificam a regra em determinados
aspectos:

e Suporte LHS: Numero de objetos no conjunto de treinamento que correspondem a parte
SE da regra;

e Suporte RHS: Numero de objetos no conjunto de treinamento que correspondem
simultaneamente a parte SE e ENTAO da regra (LHS e RHS serao iguais, a menos que
a parte ENTAO contenha multiplas decisdes);
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e Precisdo RHS: Suporte RHS dividido pelo suporte LHS (Precisdo sera 1,0 a menos que
a parte ENTAO contenha multiplas decisdes);

e Cobertura LHS: Suporte LHS dividido pelo nimero de objetos no conjunto de
treinamento;

e Cobertura RHS: Suporte RHS dividido pelo nimero de objetos da classe de decisao
listada na parte ENTAO da regra;

e Comprimento LHS: Numero de atributos na parte SE da regra;
e Comprimento RHS: Nimero de decisdes na parte ENTAO da regra.

A tabela de decisédo (TABELA VI) é derivada do conjunto de dados transformado, agora
estruturado de acordo com a metodologia Rough Sets. Esse formato facilita a aplicagao de regras
de decisdo baseadas em condi¢des definidas categoricamente. Cada linha representa um caso
especifico com a categorizagdo da dire¢cdo do vento, classe de velocidade do vento e outros
atributos relevantes, combinados com o tipo de erro acionado. Essa abordagem estruturada
permite uma analise mais clara de como diferentes condicdes levam a problemas operacionais
especificos.

As regras de decisdo derivadas da Teoria dos Conjuntos Aproximados s&o obtidas
analisando padroes recorrentes em dados histéricos de falhas dos aerogeradores. A metodologia
envolve categorizar condi¢des ambientais—como velocidade do vento, indice de turbuléncia e
direcAo—em classes discretas, permitindo uma comparagédo sistematica entre diferentes
cenarios operacionais. Ao identificar combinagdes de variaveis que frequentemente precedem
modos de falha especificos, o método extrai regras no formato:

"SE condigdo do vento X E turbuléncia Y ENTAO falha Z".

Essas regras fornecem uma estrutura interpretavel para prever e prevenir falhas,
oferecendo insights valiosos para ajustes operacionais nos aerogeradores.

3.5. Avaliagao

Para os modelos de aprendizado de maquina (ML) baseados em classificagdo, uma
variedade de métricas de desempenho pode ser utilizada para avaliar a eficacia dos modelos
empregados. Estas incluem acuracia, acuracia balanceada, preciséo, sensibilidade (ou recall),
F1 Score, entre outras. Dadas as caracteristicas do problema apresentado, conforme detalhado
anteriormente, decidiu-se utilizar a Acuracia Balanceada como métrica, devido a sua capacidade
de fornecer uma avaliagédo equilibrada em cenarios com distribuicbes desiguais de classes.

TABELA VI. Tabela de Decisado, Formada a partir da Transformagao dos Dados Originais

Direcdio do Classe de Desvio Padrao Desvio Padrao indice de
Velocidade do Diregao do Velocidade do o . Gatilho
Vento Turbuléncia
Vento Vento Vento

S C baixa var média var baixa turb Erro pitch
SE B alta var média var baixa turb Erro conversor
S A alta var média var alta turb Erro conversor
S A alta var média var alta turb Erro aceleracao
SE B alta var alta var média turb Erro pitch
SE A alta var média var alta turb Erro pitch
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Além disso, a estratégia “one-vs-al’ foi adotada para otimizar o desempenho dos
modelos de aprendizado de maquina utilizados. Essa técnica permite o tratamento individual de
cada classe contra todas as outras, facilitando o gerenciamento de desequilibrios entre
categorias.

A FIGURA 3 apresenta uma série de graficos do tipo box plot demonstrando o
desempenho dos algoritmos de ML utilizados na previsao de desligamentos dos aerogeradores,
para cada tipo de erro associado, considerando os 19 aerogeradores do Parque Edlico Praias
de Parajuru.

090 . Model name

o RF
0.85 ] GB
MLP
LR
NB
] SVM
KNMN

Balanced Accuracy
o

FIGURA 3. Box plots demonstrando o desempenho dos algoritmos de ML utilizados na previsdo de desligamentos dos
aerogeradores, para cada tipo de erro associado, considerando os 19 aerogeradores do Parque Edlico Praias de
Parajuru

A partir da FIGURA 3, pode-se observar que:

e Errono Conversor: O modelo K Nearest Neighbours (KNN) apresenta a maior mediana
de acuracia balanceada, indicando desempenho geralmente superior na previsao dessa
categoria de falha. O modelo Multi-layer Perceptron (MLP) também demonstra boa
acuracia mediana, porém com maior variagdo, sugerindo uma consisténcia ligeiramente
menor.

e Errode Aceleragdo: Os modelos Gradient Boosting (GB), Multi-layer Perceptron (MLP),
Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM) apresentaram desempenhos
similares, com variabilidade relativamente baixa.

e Erro no Sistema de Pitch: Nesta categoria, o modelo K Nearest Neighbours (KNN) foi
0 que apresentou melhor desempenho entre os modelos considerados, embora as
medianas fiquem ligeiramente acima de 0,5, o que, na pratica, n&o representa resultados
satisfatorios.

Em resumo, os modelos K Nearest Neighbours (KNN) e Multi-layer Perceptron (MLP)
mostram-se mais eficientes do ponto de vista da acuracia balanceada para o tipo de problema
apresentado. No entanto, vale destacar que a escolha do melhor modelo pode depender de
outros fatores, como complexidade do modelo, tempo de treinamento e interpretabilidade, que
nao sao diretamente abordados pela acuracia balanceada.
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Também é necessario discutir a ocorréncia de resultados em que a Acuracia Balanceada
resultou em 0,5. Em um cenario de classificagéo binaria, isso significa que o modelo esta fazendo
previsdes corretas em um nivel equivalente ao de um classificador aleatério, ou seja, nao possui
capacidade discriminativa entre classes melhor que o acaso. O desempenho subdétimo dos
modelos de ML na previsdo de certos tipos de falhas em aerogeradores pode ser atribuido a
natureza complexa dessas falhas, que nem sempre estao diretamente correlacionadas com as
variaveis operacionais utilizadas, como diregao do vento, velocidade do vento e suas respectivas
variagdes (variaveis fornecidas como entrada aos modelos). Por exemplo, falhas mecénicas
internas, como defeitos em rolamentos ou problemas de alinhamento no sistema de transmisséo,
podem estar mais relacionadas ao histérico de manutencao e a idade do equipamento do que a
variaveis meteorolégicas ou operacionais imediatas. De forma similar, falhas elétricas podem
estar mais conectadas a flutuagdes na rede elétrica ou defeitos em componentes que ndo séo
evidentes a partir dos dados operacionais padrao. A auséncia de variaveis de entrada que
capturem diretamente a condigdo e desgaste de componentes criticos, ou mesmo aspectos
como qualidade de instalagdo e manutengao, pode limitar a capacidade dos modelos de prever
com precisdo tais falhas. Portanto, € importante reconhecer que a inclusdo de dados de
manutencgédo, histérico de falhas anteriores e analises do estado dos equipamentos pode ser
necessaria para melhorar o desempenho de modelos preditivos em cenarios de monitoramento
de aerogeradores, quando este for o objetivo da analise.

E necessario estabelecer um limiar para a Acuracia Balanceada, que permita inferir que
as variaveis de entrada explicam adequadamente as anomalias observadas nos aerogeradores.
Segundo critério do autor, resultados acima de 0,70 sdo considerados razoaveis para prever com
precisdo ambas as classes; acima de 0,80, o modelo é considerado eficaz na classificagdo de
instdncias em ambas as classes; e acima de 0,90 sdo considerados excelentes.

A TABELA VI, portanto, destaca os eventos que foram adequadamente previstos pelos
modelos de ML considerados neste trabalho. Pragmaticamente, revela que, apesar das
diferengas entre os modelos de ML aplicados a varios tipos de erros em aerogeradores, as
variagdes na acuracia balanceada sao relativamente pequenas. Isso sugere que, na pratica, a
eficacia dos diferentes modelos é bastante semelhante, indicando certa uniformidade no
desempenho desses modelos em contextos variados. Essa uniformidade no desempenho dos
modelos pode indicar que os algoritmos de ML estdo capturando de forma eficiente as tendéncias
subjacentes nos dados, independentemente de suas abordagens especificas. Isso € uma boa
noticia em termos de flexibilidade e robustez, pois sugere que engenheiros e cientistas de dados
podem escolher entre uma variedade de modelos sem comprometer significativamente a
acuracia.

Os padrdes e tendéncias identificados refletem a complexidade e as peculiaridades
operacionais dos aerogeradores. Esses padrbes, destacados pela precisdo e equilibrio das
métricas de desempenho, fornecem a base para a proxima fase da investigagcdo, na qual os
insights obtidos serdo aprofundados por meio do método de Rough Sets.

Essa transicdo é essencial, pois permite que os achados derivados dos modelos de
machine learning sejam integrados e interpretados em um contexto mais amplo de analise
operacional e tomada de decisdo. Os Rough Sets, com sua capacidade de lidar com incertezas
e imprecisdes, permitem uma exploragao mais profunda das condigbes criticas que levam a
desligamentos indesejaveis e falhas em aerogeradores. Assim, a relagao entre a avaliagao dos
modelos e a implementacdo do método de Rough Sets n&o é apenas metodoldgica, mas também
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conceitual, promovendo uma abordagem holistica para compreender e mitigar os desafios
enfrentados na operagao de parques edlicos.

TABELA VII. Categorias de Anomalias que Alcangaram Resultados Adequados de Acuracia Balanceada, com os
Respectivos Modelos de Ml

Categoria Aerogerador Edlica Modelo de ML Acuracia Balanceada
Erro de Aceleragao 11 GB 0,71
Erro de Aceleragao 1" MLP 0,77
Erro no Conversor 01 KNN 0,87
Erro no Conversor 01 MLP 0,84
Erro no Conversor 01 SVM 0,89
Erro no Conversor 03 KNN 0,74
Erro no Conversor 03 MLP 0,76
Erro no Conversor 03 SVM 0,74
Erro no Conversor 11 KNN 0,77
Erro no Conversor 11 MLP 0,82

Erro de Pitch 19 NB 0,79

3.6. Implementagéo

A aplicagdo do modelo de Rough Sets aos dados processados pelos modelos de
machine learning revela padrdes significativos por meio de regras de associagdo. Essas regras
destacam condi¢cbes especificas de vento que estdo frequentemente associadas a falhas
particulares em aerogeradores.

Para os fins deste trabalho, maior atengédo deve ser dada as regras cujos eventos sao
considerados indesejaveis do ponto de vista de especialistas em manutencéo de aerogeradores,
conforme mostrado na TABELA VIII. Especificamente, interrupgdes operacionais associadas as
funcbes de "Pitch" e "Conversor" ndo sdo justificaveis em condicbes de vento leve,
caracterizadas por baixa velocidade, variagdes minimas e baixa turbuléncia. Da mesma forma,
paradas devido a "Aceleragao" sao consideradas inadequadas em cenarios de intensidade de
vento média ou baixa, acompanhadas de variagées e turbuléncias igualmente médias ou baixas.

As causas das falhas dos aerogeradores podem ser classificadas de forma ampla em
trés categorias: estrutural, ambiental e operacional. Problemas estruturais surgem de limitagcdes
de projeto, fadiga de materiais e imperfeigbes na montagem, como observado no aerogerador
#11, onde a deformacéo da torre aumentou a susceptibilidade a vibragdes. Fatores ambientais,
como turbuléncia do vento e mudancgas rapidas de diregédo, contribuem para cargas inesperadas
na nacelle e no rotor, potencialmente acionando mecanismos de protecdo desnecessarios.
Fatores operacionais incluem desgaste de componentes, imprecisdes em sensores e falhas na
configuracdo do sistema de controle, como observado no aerogerador #10, onde encoders
defeituosos levaram a falhas no sistema de pitch. Compreender essas causas subjacentes
permite agdes corretivas direcionadas, melhorando tanto a confiabilidade do aerogerador quanto
a eficiéncia da manutencéo.

As implicagbes praticas dessas regras de decisdo se estendem diretamente as
estratégias de manutencao e operagcado de parques edlicos. Ao implementar essas regras, 0s
operadores podem ajustar os limites de protecdo para minimizar paradas desnecessarias,
mantendo a seguranga. Por exemplo, se um determinado nivel de turbuléncia for identificado
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como gatilho recorrente para erros de aceleragdo na nacelle, uma estratégia temporaria de
reducdo de poténcia pode ser adotada para mitigar o problema sem exigir desligamento
completo. Esses insights apoiam estratégias de manutengédo baseadas em dados, reduzindo o
tempo de inatividade e aumentando a confiabilidade dos aerogeradores.

Essas condigbes especificas apontam uma oportunidade significativa para investigar as
causas internas que promovem tais interrup¢des indesejaveis. Uma analise detalhada seguida
de intervencgbes adequadas nos sistemas de protegao e controle dos aerogeradores pode mitigar
essas falhas. Consequentemente, espera-se que tais acdes resultem em um aumento
significativo na disponibilidade desses ativos. Esse aumento na disponibilidade ndo s6 melhora
a eficiéncia operacional dos aerogeradores, mas também reforga a confiabilidade do sistema de
energia edlica como um todo.

No contexto da implementacdo de medidas corretivas direcionadas aos aerogeradores
9, 10 e 11, que apresentaram maior frequéncia e relevancia de falhas, vérias estratégias
especificas foram adotadas.

Para a aerogerador #11, foi confirmado que uma deformagdo em uma das secoes
durante a montagem da torre aumentou a susceptibilidade do equipamento a problemas de
vibragdo. Em resposta, uma nova légica de protecéo de aceleragédo da nacelle foi implementada.
Essa ldgica visa mitigar falhas relacionadas a aceleragdo da nacelle, embora a aerogerador
possa continuar apresentando um numero significativo de falhas devido ao problema estrutural
em uma de suas segdes. Além disso, um estudo estrutural esta em andamento para avaliar a
condicdo da torre, focando na integridade e na implementacdo de possiveis reforcos para
aumentar sua rigidez.

A aerogerador #09, que nao apresentou causas conhecidas especificas para as falhas,
também teve alteracdes na légica de protecdo de aceleracdo da nacelle. A nova légica reduz a
poténcia instantanea por um minuto quando vibragdes excessivas sdo detectadas, visando
atenuar a aceleragédo para valores abaixo de 0,03G. Essa acdo busca reduzir a oscilagdo da
estrutura e evitar o desligamento do aerogerador. Essa mesma légica foi estendida a todos os
aerogeradores da frota, buscando um beneficio coletivo.

Para a aerogerador #10, dois defeitos foram relatados intermitentemente. Além disso,
dois encoders defeituosos foram descobertos e substituidos imediatamente. Apds essas
intervengdes, observou-se que ndo houve mais atuagbes de protegdo de pitch, e as falhas
continuam sendo monitoradas para garantir que os problemas foram efetivamente resolvidos.

Information Classification: General



\ Brazil
Windpower

2025 - COP30 e o papel da energia edlica: acelerando a descarbonizagdo da economia

TABELA VIII. Andlise Comparativa das Condigdes de Vento Associadas a Desligamentos Indesejaveis em Diferentes
Categorias de Erros de Aerogerador Eélica, Com Enfase nas Aerogeradores 09, 10 e 11, que Apresentaram Maiores
Valores em LHS Support e em LHS Coverage, Indicando Maior Recorréncia e Relevancia para as Falhas Identificadas

Classe de Desvio Desvio

. . ~ indice de  Diregdo do ~ LHS
Aerogerador Acionamento Velocidade Padrao I O Ire¢ Padrao LHS Support
. Turbuléncia Vento L Coverage
do Vento Velocidade Diregao

01 conversor B baixa_var baixa_turb SE média_var 2 1%

01 conversor B baixa_var baixa_turb S baixa_var 1 1%

02 pitch B baixa_var baixa_turb S média_var 2 2%

02 conversor B baixa_var baixa_turb S baixa_var 1 1%

03 aceleragao, B média_var baixa_turb S baixa_var 14 18%
conversor

03 aceleragdo, B média_var  baixa_turb SE baixa_var 8 1%
conversor

03 aceleragao B baixa_var baixa_turb SE baixa_var 1 1%

03 aceleragao B baixa_var baixa_turb S baixa_var 1 1%

04 pitch B baixa_var baixa_turb S baixa_var 1 1%

o7 conversor B baixa_var baixa_turb S média_var 1 25%

09 conversor B baixa_var baixa_turb SE baixa_var 1 0%

09 aceleragdo, B média_var  baixa_turb SE baixa_var 44 21%
conversor

09 aceleragao, B média_var baixa_turb S baixa_var 24 11%
conversor

09 aceleragdo, B média_var  média_turb S baixa_var 14 7%
conversor

09 aceleragdo, B média_var  média_turb SE baixa_var 8 4%
conversor

10 pitch B baixa_var baixa_turb SE baixa_var 2 20%

10 aceleragdo, B média_var  média_turb SE baixa_var 2 20%
conversor

10 aceleragao B média_var média_turb S baixa_var 1 10%

11 aceleragao, B baixa_var baixa_turb S baixa_var 8 2%
conversor

| ~

1 aceleragao, B média_var  meédia_turb s baixa_var 56 17%
conversor

11 aceleragao, B média_var  média_turb SE baixa_var 47 14%
conversor

11 aceleragdo, B média_var  baixa_turb SE baixa_var 43 13%
conversor

11 aceleragdo, B média_var baixa_turb S baixa_var 35 10%
conversor

11 aceleragao B baixa_var baixa_turb SE baixa_var 18 5%

11 aceleragdo, B baixa_var baixa_turb S baixa_var 8 2%
conversor

13 conversor B baixa_var baixa_turb SE baixa_var 1 1%

19 pitch B baixa_var baixa_turb SE baixa_var 3 4%

19 pitch B baixa_var baixa_turb S baixa_var 2 3%
aceleragao,

19 conversor, B média_var média_turb SE baixa_var 6 9%

pitch
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4, CONSIDERAGOES FINAIS, CONCLUSSOES E RECOMENDAGOES

Este estudo apresentou uma analise detalhada das correlagbes entre falhas em
aerogeradores e condi¢gdes ambientais. Por meio do uso de técnicas de ciéncia de dados, foi
possivel identificar padrdes significativos que contribuem para otimizar a manutengéo e a
eficiéncia operacional dos aerogeradores. Os resultados demonstram a viabilidade e a
importancia da aplicagao de analises avangadas de dados no setor de energia edlica. Além disso,
este estudo abre caminho para pesquisas futuras e aplicagdes praticas voltadas a melhoria
continua na operacéo e manutencao dos aerogeradores.

A aplicagdo de técnicas de Ciéncia de Dados na operagdo e manutencdo de
aerogeradores representa o estado da arte no campo das energias renovaveis. Essa abordagem
¢ crucial devido ao crescimento acelerado das fontes de energia renovaveis, que geram volumes
de dados além da capacidade de processamento humano. A analise eficiente desses dados é
essencial para promover o desenvolvimento sustentavel alinhado aos principios ESG (Ambiental,
Social e Governanga). Esse campo emergente esta em constante evolugdo, e o aprendizado
continuo nessa area é fundamental para avancar na sustentabilidade e na eficiéncia energética.

Durante o desenvolvimento, verificou-se que os modelos de machine learning utilizados
revelaram padrdes importantes a partir dos dados fornecidos, contribuindo para a otimizagéo da
manutengdo e da eficiéncia operacional de alguns aerogeradores. Algumas anomalias
detectadas ndo puderam ser totalmente explicadas com base nas informagdes disponiveis,
sugerindo a necessidade de dados adicionais ou de outras abordagens analiticas para um
entendimento mais profundo desses fendmenos. Essa limitagdo evidencia a complexidade dos
sistemas de aerogeradores, onde fatores operacionais e estruturais, além das condigbes
ambientais, podem influenciar o comportamento das falhas. Pesquisas futuras devem considerar
a incorporagéo de dados complementares, como variaveis elétricas (corrente, tenséo, qualidade
de energia) e registros detalhados de manutengdo, para fornecer uma compreensdo mais
abrangente da dindmica das falhas. Contudo, essa percepgao corrobora o objetivo deste
trabalho, que ¢é a identificagdo e caracterizacdo da influéncia de variaveis ambientais
(especialmente relacionadas ao vento) na ocorréncia de falhas e atuagdes de protegdo em
aerogeradores.

A aplicagdo do método de Rough Sets permitiu uma visao analitica mais profunda dos
eventos ocorridos sob condigdes de vento que, supostamente, ndo deveriam ter acionado
protegcbes. Como os métodos de predigao produziram resultados satisfatorios em termos de
balanced accuracy, a combinagdo com o método de Rough Sets trouxe ainda maior robustez ao
diagndstico de falhas e ao consequente direcionamento para ajustes e correg¢des, visando
aumentar a confiabilidade na operacado e manutencéo dos aerogeradores.

Além disso, recomenda-se a aplicagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicavel
(XAl) para aprimorar a interpretabilidade dos modelos de machine learning, permitindo uma
identificacdo mais clara das variaveis ambientais que mais influenciam as falhas observadas.
Essas iniciativas futuras tém como objetivo complementar os achados atuais, promovendo uma
analise mais holistica do comportamento dos aerogeradores em diversos contextos
operacionais. Em conclusao, este trabalho representa um avanco significativo na aplicacao da
ciéncia de dados para otimizar a operacdo e manutengédo de aerogeradores, contribuindo ndo
apenas para o aumento dos resultados operacionais dos empreendimentos, mas também
estabelecendo um caminho para futuras inovagdes no uso de metodologias de ML no campo das
energias renovaveis.
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RESUMO

A atual transicao para fontes de energia renovavel coloca a energia eolica como uma alternativa
estratégica de grande relevancia. No entanto, sua expansao exige uma infraestrutura robusta, na qual os
cabos de energia assumem papel fundamental no transporte da eletricidade gerada. O monitoramento e a
manutenc¢do desses cabos representam desafios significativos, principalmente em areas de dificil acesso,
onde os métodos convencionais se mostram limitados ou ineficazes. Nesse contexto, tecnologias
inteligentes tém se destacado como solu¢des promissoras.

Este trabalho realiza uma revisdo critica sobre a aplicacdo da Internet das Coisas (loT) no
monitoramento de cabos em parques edlicos, enfocando dispositivos e técnicas como RFID, Gémeos
Digitais, Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina. Por meio de uma analise sistematica da literatura
recente, foram identificadas tendéncias, aplicacdes e barreiras técnicas. Os resultados apontam que a loT
possibilita 0 acompanhamento em tempo real e a manutencéo preditiva, contribuindo para a reducédo de
custos e melhoria da seguranc¢a operacional. Enquanto a tecnologia RFID facilita o rastreamento dos
cabos, Gémeos Digitais e técnicas de |IA aprimoram a detecc¢do rapida e precisa de falhas. Entretanto, a
implementacéo industrial dessas ferramentas ainda enfrenta desafios como interferéncias de sinal,
condi¢cdes ambientais adversas, necessidade de integracao entre sistemas, elevados investimentos iniciais
e falta de méo de obra especializada. O progresso nesse campo depende do avango tecnoldgico e da
colaboracao entre instituicdes académicas, setor privado e politicas publicas que fomentem inovacao e
capacitacao.

Palavras-chaves: I0T; Monitoramento de Cabos; Parques Edlicos; RFID; Digital Twin; Inteligéncia Atrtificial;
ABSTRACT

The current energy transition positions wind power as a key strategic alternative. However, its large-
scale deployment requires a robust infrastructure, with power cables playing a crucial role in energy
transmission. Monitoring and maintenance of these cables pose significant challenges, especially in hard-
to-reach locations where traditional methods are limited or ineffective. In this context, intelligent
technologies have emerged as promising solutions.

This paper presents a critical review of the application of the Internet of Things (loT) in cable
monitoring within wind farms, focusing on devices and methodologies such as RFID, Digital Twins, Artificial
Intelligence, and Machine Learning. Through a systematic analysis of recent literature, trends, applications,
and technical barriers were identified. Findings indicate that IoT enables real-time monitoring and predictive
maintenance, reducing costs and enhancing operational safety. RFID technology facilitates cable tracking,
while Digital Twins and Al techniques improve rapid and accurate fault detection. Nonetheless, industrial
adoption faces challenges including signal interference, harsh environmental conditions, system
interoperability requirements, high initial investments, and a shortage of qualified professionals. Progress
in this field depends on technological advancement and collaboration between academia, industry, and
public policies that encourage innovation and specialized training.

Keywords: 10T; Cable Monitoring; Wind Farms; RFID; Digital Twin; Artificial Intelligence.
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1. INTRODUCAO

O aumento expressivo da demanda global por energia, impulsionado tanto pelo
crescimento populacional quanto pelo ritmo acelerado da industrializacéo, tem sido acompanhado
por uma urgéncia crescente em lidar com os impactos das mudancgas climéticas. Esse contexto
tem desencadeado uma transicdo energética sem precedentes, centrada na reducdo das
emissdes de carbono e na ampliagdo do uso de fontes renovaveis, como a energia solar e a
edlica. No cenario brasileiro, a energia edlica assume um papel de lideranca na América Latina,
com um potencial técnico offshore que excede 1.200 GW. Projecdes indicam que essa industria
pode gerar mais de 516.000 empregos e um rendimento superior a R$900 bilhdes para a economia
nacional até 2050 [1] Para que essa transicdo seja viavel e sustentavel, torna-se essencial o
desenvolvimento de uma infraestrutura de transmisséo robusta, eficiente e, acima de tudo,
resiliente [1]. Essa infraestrutura precisa ser capaz de conectar, com seguranca e confiabilidade,
fontes de geracgéo frequentemente localizadas em areas remotas — como parques edlicos em
alto-mar ou grandes usinas solares instaladas em regifes aridas — a malha elétrica principal e,
por consequéncia, aos consumidores [1].

Dentro desse cenario em transformacdo, os cabos de energia ocupam um papel
estratégico. Funcionando como verdadeiras "artérias" do sistema, s@o eles que transportam a
energia dos pontos de geracéo até a rede elétrica e, por fim, até residéncias, comércios e industrias
[1]. Por isso, atributos como desempenho, eficiéncia e vida (til desses cabos sdo determinantes
para a operacgdo confidvel dos sistemas energéticos, bem como para a viabilidade econémica e
ambiental dos projetos a longo prazo [1].

Atualmente, o mercado global de cabos de alta tensdo vive um periodo de rapida
expansdo, impulsionado ndo apenas pela proliferacao de projetos de energia limpa, mas também
pela necessidade de modernizacéo da infraestrutura elétrica ji existente. Nos Estados Unidos, por
exemplo, projeta-se que esse mercado registre um crescimento anual composto (CAGR) de 7,3%
até 2033, com destaque para projetos edlicos de grande porte e novas interconexdes hidrelétricas
[2]. No entanto, a velocidade com que a capacidade de geracéo renovavel esta sendo instalada
tem exposto um desafio estrutural relevante: a rede de transmissdo nédo esté evoluindo no mesmo
ritmo [3].

Nesse contexto, a confiabilidade dos cabos e sua manutencdo adequada tornam-se
pontos centrais para garantir o éxito da transicao energética. Ao mesmo tempo, politicas publicas
e incentivos financeiros expressivos tém acelerado a demanda por infraestrutura elétrica mais
avancada. Iniciativas como o Inflation Reduction Act (IRA) nos Estados Unidos, que destina US$
60 bilhdes a modernizacdo da rede, e o pacote Fit for 55 da Unido Europeia, que prevé uma
expansdo de 35% na capacidade da rede até 2030, demonstram que essa transformacéo esta
sendo ativamente fomentada por governos [4].

Por outro lado, os desafios técnicos associados ao monitoramento e a manutencéo de
cabos de média e alta tensdo permanecem, especialmente quando instalados em ambientes
hostis, como tlneis subterrdneos ou leitos oceanicos [5]. A dependéncia de sistemas externos e
sensores adicionais, a auséncia de cobertura por GPS ou radio em ambientes com alta umidade
e interferéncia eletromagnética, além das condic¢des fisicas adversas, limitam a confiabilidade e a
durabilidade dos métodos tradicionais [6]. Esses problemas nédo séo triviais: falhas em cabos
representam um custo elevado para as operadoras, sendo que, no setor eolico offshore, estima-
se que até 75% das solicitagbes de seguro estejam relacionadas a falhas em cabos de exportacédo
[7].

Diante desse cenario, tecnologias inteligentes e solugdes baseadas em Internet das
Coisas estéo ganhando protagonismo como alternativas viaveis para enfrentar esses obstaculos.
A loT permite conectar dispositivos fisicos em larga escala, criando um sistema de comunicacao
continuo entre sensores, equipamentos e plataformas de andlise, o que viabiliza 0 monitoramento
constante da integridade da infraestrutura elétrica [8, 9].

O presente artigo tem como objetivo preencher lacunas relevantes na literatura cientifica,
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oferecendo uma andlise abrangente e contextualizada das aplicacdes da IoT e de tecnologias
inteligentes no monitoramento de cabos em parques eélicos e no setor de energia renovavel como
um todo.

1.1. OBJETIVO E ESTRUTURA DO ARTIGO

Este artigo analisa criticamente o uso de tecnologias inteligentes e 10T no monitoramento
e gestdo da integridade de cabos em parques edlicos, expandindo a analise ao setor de energia
renovavel. O objetivo é identificar avancos, tendéncias e barreiras a adogdo em larga escala. A
estrutura abrange a metodologia da revisdo bibliografica (Secédo 2), fundamentos tedricos e
tecnologicos da IoT no monitoramento (Secao 3), resultados e aplicagdes praticas como RFID e
estudos de caso (Segédo 4), desafios técnicos e operacionais (Sec¢édo 5), e perspectivas futuras
para pesquisa e desenvolvimento (Secéo 6).

2. METODOLOGIA

Este trabalho desenvolve uma revisdo bibliografica de caréter critico e sistematico sobre
a aplicacao de tecnologias inteligentes e da Internet das Coisas (IoT) no monitoramento de cabos
em pargues eolicos, estendendo a analise ao setor de energia renovavel.

2.1. ESTRATEGIA DE BUSCA

O levantamento bibliografico foi conduzido nas bases Scopus, Web of Science, IEEE
Xplore e Google Scholar, abrangendo o periodo de 2013 a 2025, alinhado ao crescimento da
pesquisa em loT aplicada ao setor energético [12]. Utilizou-se uma combinagéo estratégica de
palavras-chave em portugués e inglés, com operadores booleanos, para garantir abrangéncia e
precisdo. As buscas contemplaram termos relacionados a cabos inteligentes, monitoramento,
deteccdo de falhas, manutencdo preditiva, 10T, RFID, Gémeos Digitais, Inteligéncia Artificial,
aprendizado de maquina, além de temas especificos como parques edlicos, energia renovavel,
infraestrutura elétrica, cabos subterraneos e submarinos, rastreabilidade e desafios tecnolégicos.

2.2. ANALISE BIBLIOMETRICA

A revisdo sistematica foi enriquecida por uma analise bibliométrica, que buscou mapear o
crescimento e a direcdo da producdo cientifica relacionada ao tema. Esse levantamento
guantitativo serviu de suporte para entender o dinamismo da area e reforgar a importancia de uma
revisao critica atualizada.

A Figura 1 apresenta o crescimento expressivo das publicacdes cientificas que tratam da
aplicacdo da Internet das Coisas (IoT) no setor de energia, com destaque para o pico de 3.330
publicacdes em 2024, conforme dados da base Scopus.

Figura 1 — Evolucéo do nimero de publicacdes relacionadas a “loT applications” e
“energy” na base Scopus (2024).

Dacuments by year

...............

Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.
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Ja a Figura 2 detalha a distribuigdo dessas publicagcfes por pais, revelando uma lideranca
da india (4.368 publicacdes), seguida por China (2.730) e Estados Unidos (2.274). O Brasil
aparece com apenas 340 publicacBes nesse recorte, 0 que evidencia uma lacuna significativa na
producéo cientifica nacional frente ao cenario internacional.

Figura 2 — Distribuicdo das publicagdes por pais relacionadas a “loT applications” e
‘energy”.

Documents

Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.

Complementando esse panorama, a Figura 3 mostra o crescimento continuo das
publicagdes cientificas que combinam os termos “smart power grid” e “wind power”, com um total
de 656 publicagBes no ano de 2024. Esse dado evidencia a importancia crescente da integracao
entre redes inteligentes e geracao edlica, refletindo o interesse por solu¢des tecnolégicas mais
eficientes e sustentaveis no setor elétrico.

Figura 3 — Evolugdo do numero de publicagdes relacionadas a “smart power grid” e
“wind power” na base Scopus (2010-2024).

Documents by year

Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.

No entanto, a Figura 4 revela que, nesse mesmo recorte tematico, o Brasil contribuiu com
apenas 133 publicacbes — um nimero ainda muito modesto frente ao potencial do pais na matriz
edlica. Isso reforca a necessidade de politicas cientificas, investimentos e incentivos a pesquisa
nacional voltada a integracéo de tecnologias digitais com fontes renovaveis.

Figura 4 — Distribuicdo das publica¢des por pais relacionadas a “smart power grid” e “wind
power”.
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Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.

Mais do que um aumento em numeros absolutos, esse cenario revela um campo em
expansdo acelerada, tanto no meio académico quanto na industria — o que reforca a atualidade
e a necessidade da presente revisao.

A literatura analisada revela ainda uma convergéncia crescente entre disciplinas,
configurando um ecossistema de pesquisa interligado. A infraestrutura digital, envolvendo IoT e
redes inteligentes, vem sendo destacada como uma linha de investigacdo emergente dentro do
campo das energias renovaveis [11]. Estudos sobre cidades inteligentes baseadas em loT
reforcam esse panorama, evidenciando temas como gestédo de energia, seguranca da informacao,
privacidade e tratamento de dados como eixos centrais do debate [14].

3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. ARQUITETURA 10T PARA MONITORAMENTO DE CABOS

A arquitetura tipica de sistemas loT para monitoramento de cabos elétricos organiza-se
em trés camadas: percepcao, rede e aplicacdo [12]. A camada de percepc¢ao inclui sensores
instalados nos cabos ou em sua vizinhanca, responsaveis por medir variaveis como temperatura,
corrente, umidade, vibracdo e acustica [12]. Esses dados permitem identificar alteragcfes
indicativas de falhas, como microfissuras (detectadas por sensores ultrassdnicos) e corrosao (por
sensores magneéticos) [13]. Em ambientes adversos, como tlneis ou instala¢gdes submarinas, a
robustez desses sensores € critica [14]. Destaca-se a técnica de detec¢do de Descargas Parciais
(DP), capaz de indicar degradac¢des no isolamento elétrico que, agravadas por estresse elétrico,
podem evoluir para falhas criticas [15].

A camada de rede trata da transmisséo dos dados coletados, utilizando protocolos como
LoRaWAN, Zigbee, MQTT ou CoAP, conforme os requisitos de alcance, energia e largura de
banda [16]. Gateways sdo comumente empregados para integrar sistemas legados a rede IP. A
eficiéncia da comunicacdo depende da escolha adequada do protocolo e infraestrutura.

Por fim, na camada de aplicacdo, os dados sdo processados e analisados por plataformas
baseadas em cloud ou edge computing [17,18,19]. A relevancia do tema se confirma pelo
crescimento continuo de publicag8es cientificas sobre 10T e monitoramento de cabos, conforme
demonstrado na Figura 5 (dados da Scopus), refletindo o avanco técnico-cientifico e o interesse
industrial por solugfes preditivas na gestéo de infraestruturas elétricas.

Figura 5 — Evolucéo anual de publicag8es cientificas com os termos "loT" e "Cable Monitoring"
(Fonte: SCOPUS, 2024).

Documents by year

Documen
=1
-
-

-
[ W-Mwa“«‘-*‘“"’m.-
1585 1570 578 it (L] 1950 ! 00 005

Yaar

Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.

3.2. O PAPEL DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL E DO APRENDIZADO DE MAQUINA
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O uso de Inteligéncia Atrtificial (IA) e Aprendizado de Maquina (ML) tem viabilizado a
transformacédo de dados em acdes preventivas por meio da identificacdo de padrées e anomalias
[21]. Algoritmos aplicados a manutencédo preditiva analisam dados histéricos e em tempo real,
permitindo reduzir até 70% do tempo de inatividade e 25% dos custos de manutencdo [21].
Técnicas como redes neurais convolucionais (CNNs) e recorrentes (RNNSs), integradas a sensores
IoT, elevam em até 28% a acuracia na deteccao precoce de falhas [20], enquanto modelos como
a regressdo Tobit auxiliam na previsdo da degradacédo do isolamento em casos de Descargas
Parciais [22]. Algoritmos como XGBoost e LightGBM tém se mostrado eficazes na priorizagédo de
intervencdes e na otimizacdo da vida util dos equipamentos [17][20]. A Figura 6, baseada em
dados da plataforma Scopus, destaca o crescimento exponencial das publicagdes cientificas sobre
IA na manutencao preditiva, com 2.048 registros apenas em 2024.

Figura 6 — Numero de publicagbes sobre “Atrtificial Intelligence” e “Predictive Maintenance” ao
longo dos anos
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Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO: APLICACOES E DESEMPENHO NO MONITORAMENTO DE
CABOS

Esta se¢do apresenta os principais achados da revisao bibliogréafica, explorando como as
tecnologias inteligentes e a Internet das Coisas (I0T) vém sendo aplicadas no monitoramento de
cabos. Séo discutidas também as tendéncias tecnolégicas mais recentes, com o suporte de
estudos de caso e exemplos reais que ilustram de maneira concreta o impacto dessas solucdes.
4.1. RASTREABILIDADE E IDENTIFICACAO COM RFID

A tecnologia de Identificacéo por Radiofrequéncia (RFID) tem se destacado na gestéo de
cabos por superar limitagcdes de métodos tradicionais, como cAdigos de barras e registros manuais
[23]. A identificacdo automdtica, sem necessidade de contato ou linha de visdo, agiliza processos
em ambientes complexos e permite a leitura simultinea de multiplas etiquetas, otimizando a
inspecdo em grandes instalacdes [23][24]. Cada etiqueta possui um identificador Gnico (UID),
assegurando a integridade dos dados e dificultando fraudes [24]. Informa¢Bes como nimero de
série, data de instalagcéo e caracteristicas técnicas podem ser armazenadas na prépria etiqueta,
promovendo rastreabilidade continua, automagédo de registros e reducdo de erros humanos e
custos operacionais [24].

Para localizagao subterranea, modelos geométricos baseados em circulos circunscritos,
combinados com coordenadas GPS, permitem estimativas precisas de posicdo e profundidade
dos cabos [25][26]. Em solos umidos, modelos de campo magnético que consideram frequéncia e
propriedades eletromagnéticas do solo s&o fundamentais, sendo o modelo de Morrison indicado
para terrenos complexos [28]. A Figura 1 evidencia o crescimento de publicacdes sobre RFID no
setor energético, refletindo o aumento do interesse cientifico por solu¢des inteligentes na area.

.Figura 7 — Numero de publicagdes relacionadas a “RFID” no setor de “Energia”
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4.2. MONITORAMENTO EM TEMPO REAL E MANUTENCAO PREDITIVA

A adocao de sensores |oT e plataformas de andlise de dados tem impulsionado a transi¢ao
de manutenc¢des corretivas para estratégias preditivas mais eficazes. Tecnologias como o Smart
Cable Guard detectam descargas parciais (DP) por meio de pulsos de teste, permitindo identificar
falhas iminentes com dias ou semanas de antecedéncia [27]. A localizacdo de defeitos utiliza
ondas viajantes geradas pelo proprio evento, com erro inferior a 1% do comprimento do cabo, sem
impactar sua estrutura — abordagem crucial em ambientes remotos, como parques edlicos
offshore [27]. Sistemas baseados em 10T e inteligéncia artificial podem reduzir até 70% do tempo
de inatividade e 25% dos custos de manutenc¢éo [21], além de antecipar intervengdes e minimizar
riscos para técnicos em campo [25]. O crescente interesse por essas solugdes € confirmado pela
Figura 8, que mostra o aumento constante de publicagbes na base Scopus sobre sensores
subterraneos (“Underground Sensors”), ultrapassando 600 por ano em 2024, o que evidencia a
relevancia de tecnologias robustas e inteligentes para garantir a confiabilidade de infraestruturas
elétricas subterraneas.

Figura 8 — Evolugao anual das publicagdes cientificas sobre “Underground Sensors” para
monitoramento de infraestruturas
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Fonte: Scopus (2025). Grafico gerado pela base de dados.

4.3. CASOS REAIS E APLICACOES PRATICAS

O uso de tecnologias inteligentes e lIoT no monitoramento de cabos e infraestruturas
elétricas ja ndo se limita a ambientes experimentais. Varias empresas e instituicdes tém adotado
essas solucdes com sucesso, como demonstram os estudos de caso apresentados na Tabela 1,
gue resume as iniciativas analisadas nesta reviséao.
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Tabela 01 — Casos Reais e Aplicacdes praticas de 1oT no monitoramento de cabos.

Sistema
Smart Cable
Guard [1]

Monitoramento
em tempo real de
cabos de
distribuicao para
deteccéo de falhas
e pontos fracos.

Tecnologia de injecao de pulso para vigilancia 24/7 de
Descarga Parcial (DP); Algoritmos avangados de ML e
IA; Detecgdo de ondas viajantes.

Detecta falhas em minutos e pontos
fracos semanas/meses antes; Alta
precisdo na localizagéo de falhas (1%
do comprimento do cabo); Reduz
falsos positivos e classifica urgéncia;
Integracdo com GIS e SCADA.

Inteligentes de
Monitoramento

Deteccéo e
posicionamento de
falhas em cabos de

Microcontroladores (Arduino/ESP32); Simulagéo de
linha de cabo com resistores e chaves; Deteccao de

Marcacgéo e o . .
Sistemas de | localizagéo precisa - . Lppal[zagza_q precisa por anos,
= - Marcadores eletronicos passivos e RFID enterrados; | Facilita identificacéo rapida e precisa;
Marcacao de utilidades T P i .
P A Codificag&o por frequéncia/cor; Armazenamento de Reduz riscos de seguranga, atrasos e
Eletronica subterraneas, e - O ~ - ~ !
: - dados especificos da instalacéo; Integracdo com GIS. custos em projetos de construgéo (ex:
(EMS) [2] incluindo cabos, L
~ Virginia DOT).
com opcdes RFID.
Vantagens de conveniéncia, baixo
Sistemas custo e alta confiabilidade; Dados de

monitoramento validos e confiaveis;
Supera métodos tradicionais em

LF Subterranea

(6]

passiva LF para
dutos subterraneos
ndo metalicos.

Plataformas experimentais de localizagdo RFID
subterranea.

Online para . mudancas de voltagem; Transmissao de dados para continuidade e erro de diferenca da
energia P S L
Cabos de subterraneos nuvem (Blynk) via Wi-Fi. curva medida; Detecta curto-circuito,
Energia [3] ’ circuito aberto e falhas de
aterramento.
Integrar
Sensores. Viabilidade de usar infraestrutura de
Iniciativa ambientais em cabos de telecomunicagdes para fins
SMART Subsea cabos de N Integraj;ao'de Sensores de temperatura, pressdo, cientificos; Coleta de dados oceanicos
telecomunicacbes | aceleracéo sismica em cabos de telecomunicacoes. - P
Cables [4] ; em tempo real com impacto minimo
submarinos para no ambiente e na industria
coleta de dados '
oceanicos.
Inovar na
Ferramenta localizagdo de Reduz tempo de localizac&o de
de Deteccao de | interferéncias em Sistema baseado em RFID; Leitor RFID ativa tags . 1z temp . Q
. . . . interferéncias (de 4-7 dias); Destaca
Cabos linhas de cabos enterradas; Alcance de leitura de até 30 cm de - A s ; e
A ~ - importancia de sinais de identificagao
Subterraneos subterraneos de profundidade. ara cabos e iuncdes nao visiveis
com RFID [5] MT e pontos de p jung ’
conexao.
Método de Propor novo
o método de Modelo de campo magnético da antena do leitor Erro maximo de localizacao inferior
Localizagao A . AP . NS ; . A
REID Passiva localizagéo RFID considerando influéncia do meio subterraneo; a 0,32 cm; Aprimora a precisdo da

localizag&o RFID em ambientes
subterraneos complexos.

Viabilidade
de RFID UHF
para Sensores
de Solo
Subsuperficiais

[7]

Investigar
viabilidade de RFID
UHF para
comunicagao com
sensores
subsuperficiais no
solo.

Experimentos com leitor operando proximo ao limite
da FCC; Variagéo de umidade do solo.

Alcances de leitura superiores a
meio metro para umidade < 15%;
Atenuagao significativa/total acima de
15% de umidade; Alcances desejaveis
para profundidades de até 15 cm.

Localizacao
de Objetos
Enterrados no
Solo Usando
Tags RFID [8]

Introduzir
protocolo de
localizagéo para
objetos ndo
metélicos
enterrados em solo
ndo magnético
usando tags RFID.

Método deduz profundidade do objeto a partir da
indugdo magnética no campo préximo; Foco em 13,56
MHz; Analise de precisdo da estimativa de
profundidade.

Modelo suportado por experimentos
laboratoriais; Relevante para detecgéo
de dutos enterrados, considerando
variacao das propriedades dielétricas
do solo.
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4.4. TENDENCIAS E INOVAGCOES EMERGENTES NO MONITORAMENTO DE CABOS

O monitoramento de cabos vem passando por mudancas significativas, impulsionado por
inovacBes tecnoldgicas como Gémeos Digitais, Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de
Maquina (ML). Essas ferramentas vém se consolidando como pecas-chave na transformacédo
digital das infraestruturas energéticas, abrindo caminho para uma gestao mais precisa, preditiva e
automatizada.

4.5.1. GEmeos Digitais (Digital Twins)

A aplicagdo de Gémeos Digitais (Digital Twins - DT) no setor elétrico, fundamento da
Industria 4.0, possibilita a criagdo de modelos virtuais detalhados de ativos fisicos, como cabos de
energia, alimentados por dados coletados por sensores e processados por algoritmos inteligentes
[29]. Esses modelos permitem monitoramento quase em tempo real com visualizagBes interativas
gue replicam ambientes de dificil acesso, como instalagfes subterrdneas ou submersas [30]. Os
DTs aprimoram a manutencéo preditiva ao simular o comportamento dos sistemas em diferentes
condicdes, antecipando falhas e reduzindo incidentes inesperados em até 35% [20]. Além disso,
promovem colaboracdo remota entre equipes multidisciplinares, otimizando decisdes e reduzindo
custos logisticos [30]. Facilitam ainda a inspecdo e o cumprimento normativo ao digitalizar
informacdes, agilizando a identificagéo de riscos [30]. Estratégicamente, a integracao dos GEmeos
Digitais transforma praticas reativas em proativas, aumentando transparéncia, confiabilidade
operacional e alinhamento com objetivos de sustentabilidade [31].

4.5.2. Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

As aplicagBes de IA e ML tém impulsionado solu¢des avancadas para monitoramento
inteligente de cabos, aumentando a precisdo das analises, automatizando processos e
fortalecendo a resiliéncia dos sistemas. Modelos preditivos baseados em IA alcangam acuracia
entre 85% e 95%, reduzindo alarmes falsos em até 50% e diminuindo o tempo de restauragdo em
até 60% [20]. Técnicas como Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Redes Neurais Recorrentes
(RNNSs) identificam padrdes temporais complexos nos dados elétricos [20]. A IA também otimiza a
gestéao, priorizando interveng¢des conforme a criticidade dos ativos e prolongando sua vida til [20].
Algoritmos de aprendizado por reforgo aplicados a redes auto-regenerativas detectam falhas,
isolam trechos afetados e redirecionam o fluxo de energia, prevenindo até 45% das interrupcdes
tipicas de redes convencionais [20].

4.5.3. Integragéo com Smart Grids e Cidades Inteligentes

O monitoramento inteligente de cabos integra-se cada vez mais a redes elétricas
inteligentes (Smart Grids) e cidades inteligentes (Smart Cities), formando uma arquitetura
tecnolégica integrada e dindmica [32]. Os cabos, antes passivos, passam a atuar como nés
inteligentes capazes de gerar e transmitir dados em tempo real, refletindo a aplicacdo dos
principios da Indistria 4.0 na infraestrutura elétrica e tornando a rede mais responsiva e adaptativa
[33], [23]. A incorporacdo de sensores, IA e comunicagdo bidirecional melhora a eficiéncia
energética, a coordenacao de fontes distribuidas e a confiabilidade da rede, essenciais diante da
crescente descentraliza¢@o e complexidade dos sistemas modernos [8].

5. DESAFIOS E BARREIRAS

Apesar dos beneficios evidentes trazidos pelas tecnologias inteligentes e pela Internet das
Coisas (loT) na gestdo de cabos, a adogcdo em larga escala dessas solu¢des ainda esbarra em
obstaculos relevantes. Tais barreiras envolvem ndo apenas aspectos técnicos e operacionais, mas
também questdes econdmicas, de seguranca da informacé&o e organizacionais.

5.1. LIMITACOES TECNICAS
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Cabos instalados em ambientes subterraneos ou subaquaticos enfrentam condicdes
severas, como alta umidade, variagdes extremas de temperatura, espaco restrito e dificil acesso,
comprometendo a confiabilidade dos sensores e dificultando o uso de RFID, que requer
encapsulamentos robustos e componentes especializados [14]. A umidade interfere na
propagacao de sinais de radiofrequéncia, limitando leituras RFID UHF a cerca de 15 cm sob solo
com umidade acima de 15% [34]. A interferéncia eletromagnética dos cabos energizados e a
atenuacdo do sinal em solo Umido afetam a comunicacdo com etiquetas, especialmente em
frequéncias acima de 800 MHz; por isso, frequéncias mais baixas, como HF (13,56 MHz), séo
preferidas para melhor penetracdo [35]. Em cabos submarinos, sensores devem operar durante
toda a vida util sem manutencéo, impondo exigéncias rigorosas de durabilidade e confiabilidade,
area ainda em pesquisa ativa [35].

5.2. DESAFIOS TECNICOS E CONTEXTO DE CABOS INTELIGENTES NO BRASIL

5.2.1 INFLUENCIA DE TIPOS DE SOLO E UMIDADE
A instalagdo de cabos subterraneos no Brasil depara-se com particularidades do solo e

altos niveis de umidade que representam obstaculos significativos. Simplesmente enterrar os
cabos diretamente no solo ndo € uma pratica aconselhavel devido a acdo de elementos quimicos
presentes no solo sobre o material isolante dos cabos, um efeito intensificado pela umidade. Os
solos argilosos comuns no Brasil, ao secarem, podem rachar e formar lacunas de ar ao redor dos
cabos, elevando a resisténcia térmica e gerando pontos quentes que aceleram a degradacdo do
isolamento [36]. A densidade e o teor de agua do solo influenciam diretamente na resistividade
térmica, tornando essencial sua medi¢cdo em projeto [37]. Além disso, a alta umidade do solo
favorece a penetracdo de agua no isolamento, reduzindo sua resisténcia e favorecendo falhas
elétricas [38]. Em cenérios de aterro mal compactado, a expansao e contragcao podem criar bolsdes
de ar, aumentando a temperatura dos cabos e risco de falha do isolamento [38]

5.2.2 EFEITOS DA SALINIDADE E CLIMAS EXTREMOS
A salinidade é fator critico no Brasil, especialmente em regides semiaridas e costeiras,

onde altas concentracdes de sais no solo e ar intensificam a corroséo eletroquimica em cabos
subterrdneos, comprometendo a integridade estrutural e a confiabilidade do isolamento [39], [40].
A combinagcdo de alta umidade e salinidade acelera a degradacdo do isolante por meio da
formacdo de zonas anddicas e catddicas, reduzindo a vida uatil dos cabos e aumentando
intervencdes corretivas [41]. Ensaios laboratoriais confirmam a degradacéo acelerada da isolagéo
em ambientes salinos, simulando condi¢des marinhas e alagadicas [42]. Em areas costeiras,
névoa salina e sais de cloreto ameacam tanto os cabos quanto sensores embarcados para
monitoramento [39]. Portanto, solu¢cdes para o contexto brasileiro exigem materiais e
encapsulamentos resistentes a corrosdo, conforme padrdes industriais maritimos, elevando a
complexidade e custo dos projetos em comparacdo a ambientes menos agressivos [42].

5.2.3 DESAFIOS DO RELEVO COSTEIRO E ACIDENTADO
Embora n&o haja dados detalhados sobre os desafios do relevo costeiro na instalacéo

de cabos inteligentes em parques edlicos brasileiros, observa-se crescimento de projetos offshore
no Rio Grande do Sul, com diversas propostas em licenciamento ambiental [43], [44]. O relevo
costeiro gaucho, formado por planicies litoraneas, corddes arenosos e coxilhas suaves, imp&e
riscos logisticos e de seguranca na instalacdo do cabeamento onshore vinculado aos parques
offshore [45], [46]. Areas com topografia acidentada, como planaltos dissecados e escarpas,
aumentam a complexidade técnica para sistemas subterréneos [46]. A falta de estudos especificos
indica lacuna na pesquisa sobre a interacdo entre relevo, técnicas de instalacdo e operacéo de
cabos inteligentes [44], [47]. Essa complexidade requer engenharia avancada, eleva riscos e
custos, impactando a viabilidade técnica e econémica dos projetos [47].

5.2.4 ESTUDOS DE CASO E EXPERIENCIAS BRASILEIRAS
A literatura e documentos analisados indicam escassez de dados e experiéncias

Information Classification: General



7}y Brazil
— Wmdpower 2025 - COP30 e o papel da energia edlica: acelerando a descarbonizagdo da economia

brasileiras sobre cabos inteligentes com sensores embarcados (RFID, fibra 6ptica, telemetria) para
monitoramento em parques eélicos onshore e offshore, evidenciando a necessidade de mais
pesquisa, regulamentacdo e investimento no tema no Brasil. Embora existam iniciativas
relacionadas, a aplicacdo documentada em cabos de energia edlica com monitoramento avancado
ainda é limitada. Destaca-se o projeto da Planta Piloto de Energia Edlica Offshore do SENAI RN,
em Areia Branca (RN), que funciona como sitio de testes para aerogeradores offshore (8,5 MW e
16 MW), conectados por cabos submarinos a subestacao local, visando substituir combustiveis
fosseis e reduzir emissdes [48]-[51]. O monitoramento ambiental obrigatério inclui fauna marinha,
ruido subaquatico, qualidade da agua e ar [48], [51]. A Prysmian integra o consércio do projeto
[49]. O Laboratério de Sensores a Fibra Optica (LSFO) da PUC Rio, referéncia nacional em

sensoriamento por fibra Optica e integracdo com

IoT e IA, demonstra potencial para

desenvolvimento de monitoramento inteligente de cabos, apesar da auséncia de casos especificos
em energia edlica [49], [52], [53].

6. COMPARATIVO DE DESAFIOS: BRASIL VS. CENARIO GLOBAL

A adocédo de tecnologias inteligentes para monitoramento de cabos no setor de energia, com foco em
parques edlicos, apresenta desafios tanto em escala global quanto no contexto especifico brasileiro.
Enquanto alguns obstaculos sédo universais, as particularidades geograficas, econémicas e regulatérias
do Brasil acentuam ou modificam a natureza desses desafio, conforme ilustrado na Tabela 02.

Tabela 02: Comparativo de Desafios ha Adogdo de Cabos Inteligentes: Cenério Global vs. Brasil

Técnicos

- Ambientes Hostis: Limitagdes
de sensores e RFID em condi¢bes
extremas (umidade, temperatura,
espago fisico). - Interferéncia
Eletromagnética: Atenuagéo de
sinal em solo Umido e campos
eletromagnéticos de cabos
energizados. - Engenharia de
Sensores: Requisitos rigorosos de
durabilidade e confiabilidade para
sensores em ambientes agressivos
(submarinos).

- Ambientes Hostis: Exacerbado pela alta
umidade e variag@es climaticas regionais,
exigindo encapsulamentos ultrarresistentes. -
Interferéncia Eletromagnética e Atenuacgao
de Sinal: Problema acentuado pela
heterogeneidade dos solos brasileiros
(arenosos, argilosos, lateriticos) e alta umidade,
gue limitam a profundidade de leitura de RFID
UHF. - Corrosao e Degradagéo de
Isolamento: Acentuada pela alta umidade e
salinidade em regides costeiras, com
degradacéo da isolagdo apds ~1000h de
operag&o em contato com umidade. -
Engenharia de Sensores: Necessidade de
P&D local para adaptacéo a condicdes
geotécnicas e ambientais especificas, elevando
custos.

Os desafios técnicos sdo
universais, mas as condigées
climaticas e geograficas do
Brasil (extensa costa, alta
umidade, solos diversos)
intensificam a complexidade. A
propagacéo de sinal e a
corrosao sao problemas mais
criticos, demandando solugdes
de engenharia de materiais e
sensoriamento mais robustas e
adaptadas localmente, o que
eleva os custos de P&D e
implementacéo.

Operacionais

- Escalabilidade das Solugdes:
Dificuldade em expandir a
aplicacéo de tecnologias
inteligentes em larga escala. -
Interoperabilidade: Necessidade
de comunicacao entre diferentes
plataformas e fornecedores. -
Escassez de Profissionais
Qualificados: Dificuldade em
encontrar méo de obra com
formacao técnica adequada.

- Furtos de Cabos: Problema operacional
significativo (ex: furtos de cobre), gerando
interrupcdes e prejuizos. - Fim da Vida Util de
Ativos: Desafios na repotenciacéo e
manutengado de parques edlicos antigos, com
dependéncia de cadeia de suprimentos externa.
- Escalabilidade e Interoperabilidade:
Agravada pela infraestrutura legada e pela falta
de padronizacéo, criando risco de
aprisionamento tecnolégico.

Além dos desafios globais de
escalabilidade e
interoperabilidade, o Brasil
enfrenta problemas
operacionais especificos como
furtos de cabos. A escassez de
mao de obra qualificada é um
gargalo mais acentuado,
impactando diretamente a
capacidade de implementacao
e manutencao.

Econdmicos

- Custos Iniciais Elevados: Alto
investimento inicial para
implantacdo das tecnologias.

Custo Elevado de Tecnologias Importadas:
A dependéncia de componentes estrangeiros
aumenta o investimento inicial e compromete a
competitividade.

Lacuna Regulatéria e de Padrdes: A
indefinicdo normativa desestimula investimentos
e inovag0es, atrasando a adocao de smart
grids.

O custo inicial elevado é um
desafio global, mas no Brasil é
intensificado pela dependéncia
de importacéo e pela auséncia
de uma cadeia de valor local
robusta.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise comparativa indica que, apesar de o Brasil enfrentar desafios globais na adogao
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de cabos inteligentes, fatores locais — como alta umidade, salinidade costeira e infraestrutura
elétrica obsoleta — intensificam essas dificuldades. A necessidade de materiais avangados e mais
caros, a escassez de mao de obra qualificada, dependéncia de importacdes e lacunas regulatérias
agravam os obstaculos econdmicos e operacionais para a implementacdo em larga escala. A
auséncia de uma estratégia integrada e incentivos fiscais especificos limita o aproveitamento do
potencial brasileiro em energia edlica, retardando a adocao plena de redes elétricas inteligentes.

7. CONSIDERAGOES FINAIS

A crescente demanda por transmisséo devido a transi¢cao para fontes renovaveis, como a
energia edlica, destaca o papel crucial dos cabos na infraestrutura elétrica. Monitorar e manter
esses ativos em ambientes adversos, como subsolo e fundo do mar, permanece desafiador com
métodos tradicionais. Tecnologias inteligentes, integradas a loT, sensores conectados,
processamento Edge e Cloud, e técnicas de IA e Aprendizado de Maquina possibilitam
monitoramento continuo e preditivo, com a tecnologia RFID destacando-se na rastreabilidade dos
ativos. Avangos em Gémeos Digitais e algoritmos sofisticados ampliam a automacdo e
confiabilidade das redes. Entretanto, obstaculos técnicos — interferéncia eletromagnética,
limitagbes de sinal em ambientes Umidos e encapsulamentos — e preocupa¢des com seguranca
cibernética, privacidade e integridade dos dados limitam sua implementagdo. Desafios
operacionais e econdmicos incluem escalabilidade, interoperabilidade, custos iniciais e déficit de
competéncias técnicas. Assim, a colaboracao entre pesquisa, industria e politicas publicas € vital
para superar esses entraves, promovendo inovagdo, capacitacdo e regulacdo adequada. O
monitoramento inteligente de cabos é essencial para consolidar uma matriz energética global
eficiente, resiliente e segura, sustentando o futuro energético com solidez e visdo de longo prazo.
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RESUMO

A renovagao da matriz energética mundial é cada vez mais evidente com maior participagdo de fontes
renovaveis. Dentre elas, a energia edlica tem aumentado sua capacidade instalada global assim como
ocorreu na tecnologia dos aerogeradores. Com o uso de novas tecnologias as turbinas edlicas melhoram
sua eficiéncia e prolongam sua vida util, entretanto, como toda maquina, elas estéo sujeitas aos efeitos do
tempo, a medida que o tempo passa, a atengdo aumenta e o os custos para manter operando também. O
objetivo do estudo € propor um modelo relacional, que envolva os fatores ligados a perda de desempenho
de aerogeradores no decorrer da sua vida util. A pesquisa foi realizada em 4 etapas: a pesquisa tedrica,
desenvolvida nas etapas 1 e 2, construida por meio de uma revisdo bibliografica exploratéria (1) e uma
reviséo bibliogréfica sistematica (2), a construgdo de um modelo relacional, desenvolvido na etapa 3 e por
fim, a sua validagao, que contempla a etapa 4 do estudo. Com isso, o processo de validagao mostrou que
que as hipdteses desenvolvidas para construgdo do modelo possuem coeréncia com a realidade das
turbinas edlicas, reforgcando os efeitos negativos do envelhecimento e destacando o impacto dos fatores
climaticos e regionais no agravamento do envelhecimento e da perda de performance das turbinas.

Palavras-chaves:
Energia edlica; Turbina edlica; Modelo relacional; Envelhecimento.

ABSTRACT

The world energetic matrix renovation is clearer with more participation of renewable sources. Among
them, the wind energy has constantly grown, expanding and upgrading their aerogenerators. With the use
of new technologies, wind turbines upgrade their efficiency and extend their lifetime, however, like any
machine, they are affected by the time effect, as time passes, more attention is required, and the operation
costs too. The objective of this study is to propose a relational model that encompasses the factors
associated with wind turbine performance loss over their lifetime. The research was conducted in four
stages: the theoretical foundation, developed in stages 1 and 2, constructed through an exploratory
literature review (1) and a systematic literature review (2); the construction of a relational model, developed
in stage 3; and finally, its validation, which encompasses stage 4. Thus, the validation process
demonstrated that the hypotheses developed to construct the model are consistent with the reality of wind
turbines, reinforcing the negative effects of aging and highlighting the impact of climatic and regional
factors on aging and turbine performance loss.

Keywords:
Wind energy; Wind turbine; Relational model; Aging.
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1. INTRODUGAO

Nos ultimos anos a industria de energia edlica vem demonstrando um constante crescimento,
2024 foi considerado o melhor ano dos ultimos 5, adicionando 117 GW de capacidade de geracao a rede
mundial, totalizando um balango de 1.136 GW, um acréscimo de 11% comparado com 2023, assim explica
o Gréfico 1 apresentado no Global Wind Report 2025 (GWEC, 2025).

Grafico 1 - Novas instalagdes edlicas por ano em capacidade de geragédo
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Fonte: GWEC (2025)

Todo esse crescimento pode ser justificado pela necessidade da diminuicdo do consumo de
combustiveis fésseis, que além de serem finitos, acarretam diversos problemas, dentre os principais,
poluicdo e efeito estufa. Entretanto, manter esse crescimento ndo € uma tarefa simples, os parques
eolicos enfrentam diversos desafios que podem influenciar no seu desempenho, seja o técnico
(capacidade das turbinas edlicas, disponibilidade, confiabilidade, manutencdo e suporte) ou de

sustentabilidade (relacionado aos impactos ambientais, sociais e econémicos) (MUSTAFA, 2021).

Responséaveis por transformar a energia cinética dos ventos em eletricidade, as turbinas edlicas
sofrem com o problema do envelhecimento dos seus componentes, assim como mostram Staffel e Green
(2014), que associam essa aceleragao do envelhecimento a fatores climaticos, desgaste de componentes

e efeito esteira das maquinas no parque edlico.

Dessa forma, apesar do envelhecimento ja ser abordado por alguns estudiosos como Staffell e
Green (2014), Hamilton et al.; (2020) e Astolfi, Byrne e Castellani (2020), ainda ha uma lacuna na literatura
em relacdo a analise de fatores agregados a esse fendmeno e na quantificacdo em termos numéricos

assim como problemas dos componentes, fendmenos climaticos e outros.

Portanto, o presente estudo trabalhou com a ideia de esclarecer a seguinte problematica: Como
os fatores que causam a perda de desempenho durante o envelhecimento de turbinas edlicas se
relacionam? Para explorar e explicar essa problematica, foi realizada uma revisdo Bibliografica
Sistematica da Literatura (RBS), com o intuito de mapear esses fatores, em seguida foi desenvolvido um

modelo relacional e por fim, foi validado a partir da perspectiva da industria.

A estrutura do artigo esta dividida em 6 secdes, iniciando pela introdugéo, que aborda uma breve
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contextualizacdo sobre o tema e a apresentagdo do objetivo do estudo, seguido da fundamentagdo
tedrica, onde sao tratados os principais pontos que embasam o tema. Na terceira segdo € detalhado a
metodologia da pesquisa, bem como seus procedimentos. Em seguida, os resultados sao discutidos,
mostrando as contribuicées dessa pesquisa para com o tema estudado. Na quinta segédo foram alocados
as principais consideragoes e conclusdes. Por fim, na ultima secao, as referéncias usadas para construgao

do artigo.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 ENERGIA EOLICA E MANUTENCAO DE PARQUE EOLICOS

Advinda das massas de ar em movimento que circundam o planeta terra como visto na Figura 1, a
energia eodlica também conhecida como energia cinética dos ventos, pode ser captada por aerogeradores
e convertida em energia elétrica, a eletricidade por sua vez, € uma das principais fontes de energia do
mundo, sem ela a humanidade nao teria evoluido e se estabelecido nos patamares tecnolégicos e

econdmicos atuais (Gasch; Twele, 2012).

Figura 1 - Fluxo de ar na terra
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Fonte: Silva (2016)

Considerada como uma energia limpa, a energia edlica vem se mostrando como uma 6tima
alternativa para suprir a demanda de energia global e combater a emissdo de poluentes, entretanto, a
demanda pelo desenvolvimento de pesquisas e utilizacdo de novas tecnologias limpas visando
compreender as melhores praticas para realizagdo do abastecimento de maneira sustentavel da crescente

demanda mundial por energia, € um desafio a ser considerado (Gomes, 2018).

Manter esse crescimento constante nao é simples, pois € necessario que os gestores dos parques
eolicos estejam preparados para lidar com os mais diversos problemas de desempenho que podem vir a
ocorrer com os aerogeradores, essas maquinas responsaveis pela transformagao de energia, funcionam
em grandes grupos, alocados em empreendimentos denominados de parques edlicos, esse podem

funcionar tanto na terra (onshore), quanto no mar (offshore) (Beurskens, 2014).

Diversos s&o os fatores que podem influenciar no desempenho de um aerogerador, eles podem

variar desde condi¢gdes dos componentes internos da maquina, a fatores externos relacionados ao clima,
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inclusive tendo forte relagdo com o gerenciamento da manutencgéo, tanto que, esse ultimo ponto tem um
grande impacto no desempenho de um parque edlico, visto que, quando estratégias de Operagdo e
Manutengdo (O&M) sdo bem implementadas, custos tendem a sofrer reducdo, entretanto antes de
implementar uma estratégia & necessario conhecer e monitorar o estado real das turbinas Pfaffel,
Faulstich e Rohrig (2017).

Dessa maneira, o desempenho é um dos indicadores chave para avaliar aerogeradores, podendo
ser mensurado através de varios fatores e indicadores, como: aspectos da manutengao, producao de

energia anual e capacidade de tomada de decisdo em situagdes adversas Gonzalez et al. (2017).

2.2 ENVELHECIMENTO E PERDA DE PERFORMANCE DE TURBINAS EOLICAS

A medicio de performance de um aerogerador esta atrelada a diversos fatores e pode ser feita a
partir de varias perspectivas, do ponto de vista econémico & possivel medir o quanto uma turbina edlica
esta gerando custos ou quanto esta o valor do kilowatt de energia produzido por ela. Da parte da
manutengao, é possivel mensurar o tempo de maquina trabalhada ou o tempo médio entre falhas, tanto
para a maquina como um todo, como para seus componentes. Por fim, do escopo ambiental, é possivel
medir o quanto aquela maquina esta economizando na emissao de CO2 na atmosfera ou o quanto o clima

da regido esta afetando seu funcionamento (Byrne et al., 2020; Rezamand et al., 2020; Guo et al., 2021).

A partir disso, é possivel notar que a perda de performance de um aerogerador ndo esta ligada
diretamente a falhas, muitas vezes os componentes estdo trabalhando sobre condi¢gdes que permitem o
seu funcionamento, porém, ndo estdo entregando aquilo que deveriam, assim, os sistemas de
monitoramento das maquinas devem ser capazes de prever de forma eficiente: alteragdes climaticas,
funcionamento dos componentes, alteragdes de comportamentos e demais anomalias mecanicas,
elétricas e hidraulicas (Jin, Xu, Qiao, 2021; Kokila, Isakki, 2016).

Além de fatores que possuem caracteristicas fisicamente mapeaveis, existem outros fatores que
trabalham como intensificadores de certos fenémenos, dentre eles merece destaque o envelhecimento.
Como um dos trabalhos precursores desse estudo, Staffell e Green (2014), mapearam o envelhecimento
como subproduto de outras ocorréncias, ou seja, exemplos como: a negligéncia acerca das condigbes
ambientais do local de instalagéo (fauna, flora e formacgéo geoldgica) e a subperformance da manutencao
(rotinas de manutengéo, erros de medi¢do e calibragens equivocadas) explicam como um fator pode ter

relagdo com outro.

Dessa forma, outros estudos identificaram que o envelhecimento pode atuar diretamente como
fator responsavel pela perda de performance de um aerogerador. Hamilton et al. (2020) chegou a
conclusao, depois de analisar 917 parques edlicos onshore dos EUA, que nos anos iniciais de
funcionamento o fator de capacidade, que pode ser entendido como a taxa entre a energia produzida em
um intervalo de tempo e a energia maxima que poderia ser produzida nesse mesmo periodo, sofria perdas

de 0,17 ao ano, porém entre os anos 10 e 11, houve um aumento maior, cerca de 1,5 ao ano.

Em outra analise, Nuin et al. (2020) observaram que ao comparar o efeito de envelhecimento

sobre as pas dos aerogeradores, os materiais desgastados causavam um aumento de deflexdo da
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estrutura, alterando assim as capacidades aerodindmicas das pas e auxiliando na identificacdo de falhas

de fabricagcdo ou danos produzidos por fontes externas.

3. METODO DO ESTUDO

Para o desenvolvimento deste estudo foi escolhido o método de pesquisa conhecido como
Revisdo Bibliografica Sistematica (RBS), pois ele proporciona a produgédo de conhecimento sobre o tema
estudado, identificando padrdes, problemas e temas relevantes, além de auxiliar no mapeamento do
estado da arte, permitindo replicabilidade e transparéncia na interpretacdo do estudo (Araujo, Alencar e
Mota, 2017).

Essa pesquisa pode ser classificada de natureza aplicada, no tema de Operagdo e Manutengéo
(O&M) de parques edlicos, tendo como objeto de estudo a perda de desempenho dos aerogeradores com
0 passar do tempo, sobre seu objetivo ela se enquadra como descritiva, pois visa aprimorar o
conhecimento cientifico sobre o tema (Didgenes et al., 2020). Por fim, ela é classificada com a abordagem

qualitativa-quantitativa, pois trata com a coleta de dados das duas abordagens (Gil, 2022).

O procedimento de pesquisa, além da RBS, teve também aplicacdo de uma pesquisa survey, que
utilizou como ferramenta de pesquisa dois questionarios, assim, a validagdo ocorreu em duas etapas,
onde a primeira foi com a aplicacdo de um questionario qualitativo com 26 perguntas diretas e abertas, em
uma entrevista semiestruturada. A segunda etapa foi desenvolvida através da aplicagdo de um
questionario quantitativo, com 54 questbes objetivas e dividido em 2 blocos, o primeiro refere-se a cada
dimenséao e seus fatores e 0 segundo bloco refere-se a uma analise geral sobre cada dimensédo em si,

esse questionario tem como objetivo quantificar o impacto dos fatores e das dimensdes do framework.

Dessa forma, a pesquisa foi desenvolvida em 4 etapas sequenciais: etapa 1 - revisao bibliografica
exploratdria, etapa 2 - Revisdo Bibliogréfica Sistemética, etapa 3 - construgcdo do modelo relacional e

etapa 4 - validacdo do modelo relacional, tal procedimento, foi resumido na Figura 2.

Figura 2 - Procedimento da pesquisa
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Fonte: Autoria Prépria (2025)
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4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1. MODELO RELACIONAL

Por meio da RBS foram identificados 47 fatores que com o tema e objeto de estudo dessa
pesquisa, a analise desses fatores abrangeu diversas areas e setores de um parque edlico, merecendo
destaque o monitoramento e a manutencéo, pois tiveram o maior nimero de fatores mapeados. Nesse
processo de identificacdo dos fatores as metodologias: estudos de casos e simulagbes computacionais
foram as mais usadas pelos trabalhos revisados.

Para uma melhor organizagédo das informagdes coletadas, os fatores foram sistematizados em
dimensbes de acordo com caracteristicas em comuns abordadas pelos autores. Um modelo relacional foi
desenvolvido para identificar e estabelecer as hipoteses do estudo, de tal forma que fosse possivel a
compreensao dos impactos dos principais fatores encontrados e como € a relagdo entre as dimensdes.
Cinco dimensbes foram modeladas, sendo elas: Eventos Climaticos, Geografia do local de instalacao,
Efetividade dos sistemas de previsdo e monitoramento, Performance da Manutencao e Envelhecimento.

Inicialmente a dimensao de Envelhecimento, procede todas as outras, pois ela é vista como
crucial para perda de performance das turbinas edlicas, além de que, todas as outras podem intensificar
seu comportamento, de forma direta ou indireta. Antecedendo o Envelhecimento estdo as dimensdes:
Efetividade dos sistemas de previsdo e monitoramento e Performance da manutengéo, que de acordo com
a revisao dos estudos, possuem fatores que agravam diretamente o Envelhecimento.

Por fim, a Geografia do local de instalagdo antecede a Efetividade dos sistemas de previsao e
monitoramento e como dimensdo primaria, tém-se os Eventos climaticos, responsaveis pelo
comportamento da matéria prima para o funcionamento dos aerogeradores, o vento, sendo assim, toda e

qualquer alteragao acaba influenciando diretamente a performance da maquina como um todo.

4.2. PROCESSO DE VALIDACAO DO MODELO

O processo de validacdo foi elaborado em 2 etapas, onde nelas s&o avaliados: o agrupamento dos
fatores nas 5 grandes dimensdes, o impacto dos 47 fatores identificados na RBS dentro de cada dimenséo
e o impacto de cada dimensao na perda de performance dos aerogeradores. A validagao foi realizada com
a colaboragdo de um gerente de um complexo edlico que opera na regiao Nordeste do Brasil, considerado
para essa pesquisa como um especialista na area de O&M de parques edlicos, por possuir 12 anos de
experiéncia na area.

A primeira etapa da validacdo ocorreu por meio de uma entrevista roteirizada semiestruturada,
onde foi realizada uma breve apresentacdo dos fatores identificados na RBS e das relagbes entre as
dimensdes do modelo relacional. O entrevistado respondeu um questionario qualitativo, composto por 26
perguntas diretas, em um misto de abertas e fechadas. Esse primeiro processo levou cerca de 2h30 para
ser concluido.

A segunda etapa da validagdo foi desenvolvida a partir da aplicagdo de um questionario
quantitativo, composto por 53 proposi¢cbes objetivas, divididas em 2 blocos. O primeiro bloco com 47
proposic¢des, teve como objetivo quantificar o impacto de cada fator identificado em relagdo a dimenséo ao
qual pertencia, ja o segundo bloco, com 6 proposi¢des avaliou o impacto de cada dimens&o em relagdo a

perda de performance geral do aerogerador.
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Para julgar as proposigdes apresentadas no questionario foi utilizada uma escala Likert de cinco
pontos, onde cada ponto possuia 2 niveis de intensidade, totalizando entdo em 10 possibilidades para
julgamento. Dessa forma, as opgdes disponiveis para avaliagdo de acordo com a escala utilizada foram:
Nada importante (1 e 2), pouco importante (3 e 4), importante (5 e 6), muito importante (7 e 8) e
extremamente importante (9 e 10), para o primeiro bloco de proposigées.

No segundo bloco, a terminologia da escala precisou ser modificada para se adequar a
nomenclatura dos itens avaliativos, de tal forma que o termo “importante” foi substituido por “relevancia” ou
“interferéncia”, dependendo da proposicdo analisada. Apesar da necessidade da modificacdo na
nomenclatura dos termos o grau ou peso néo foi invertido ou alterado, sendo assim, os valores de 1 a 4
representaram baixa importancia, relevancia ou interferéncia, os valores de 5 a 6 representaram uma
neutralidade e por fim, os valores de 7 a 10 indicaram um alto peso aos itens avaliados. Esse segundo

processo teve um tempo médio de execugéo de 12 minutos.

4.3. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A perda de performance das turbinas edlicas a medida que envelhecem esta atribuida a diversos
fatores, cada fator impacta de uma forma diferente sobre a performance da maquina. Quando um conjunto
de fatores com similaridades no seu perfil de atuagdo s&o agrupados, pode-se chamar esse grupo de
dimensao.

Apés validacao, foi avaliado que os eventos climaticos séo influenciados pela geografia do local de
instalacao, visto que sdo nos fatores da geografia (clima, fauna, flora e topografia) do local de instalagdo
que estdo alocadas as caracteristicas referentes a localizagcdo e meio ambiente, pontos esses, que
influenciam diretamente no comportamento do clima naquela regiao.

A avaliagdo condiz com o conteudo mapeado na literatura, pois segundo Mercer e Dyer (2014),
terrenos elevados e grandes concentragdes de massas de calor podem gerar rajadas de ventos, que junto
com o congelamento, analisado por Dierer, Oechslin e Cattin (2011), podem causar perdas na produgéo e
fadiga nos componentes da turbina devido a cargas adicionais e problemas de calibracdo em
componentes de orientagao da nacelle, comprometendo assim a produtividade das turbinas.

Além disso, Dar e Von Bremen (2019), enfatizam a necessidade do uso de técnicas de previsédo
dos dados do vento para prever futuros efeitos esteiras, pois, no momento que a velocidade e direcdo do
vento conseguem ser previstas, o impacto pelo efeito esteira na producado consegue ser amortizado. Por
fim, a dimenséo “Eventos climaticos” foi avaliada como a mais impactante na perda de performance das
magquinas, contribuindo de forma assidua com o seu envelhecimento.

As dimensdes que possuem relagédo direta com o clima foram consideradas como as mais
contribuintes para o envelhecimento e consequentemente o declinio da performance das maquinas, elas
também foram posicionadas no inicio do framework por influenciarem todas as outras dimensdes, algumas
de forma direta e outras indiretamente.

No entanto, as dimensdes Efetividade dos sistemas de previsdo e monitoramento e Performance
da manutengao, receberam na validagcdo as menores notas de impacto na contribuicdo da perda de
performance pelo envelhecimento, visto que os fatores mapeados na literatura nao possuiam um peso
significativo em comparagédo com os fatores das duas dimensdes anteriores.

Entretanto, a partir da avaliagdo qualitativa observou-se que existe uma necessidade do uso
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dessas ferramentas tanto para monitorar a perda de desempenho da maquina quanto para prever as
condigdes climaticas atuais e futuras, visto que esses sistemas podem prever o comportamento do vento e
com essa informacdo & possivel tomar decisbes acerca de atividades de manutencdo, da eficiéncia
energética e sobre clima. Logo, essa avaliagdo condiz com as informagdes extraidas da literatura.

Segundo Sim e Jung (2020), os sistemas de monitoramento de dados climaticos atuam veemente
no fornecimento de dados para outros setores do parque edlico, previsdes exatas curto alcance
beneficiam tarefas de configuracdo e manutengdo das turbinas, enquanto previsdes de longo alcance
favorecem mais o planejamento e agendamento tanto da configuragdo quanto da manutencdo dos
aerogeradores.

Dessa forma, manter a integridade e seguranga dos dados bem como os sistemas otimizados se
torna um 6timo beneficio para a performance dos aerogeradores pois de acordo com Wu e Hong (2007),
conseguir prever a variabilidade e incerteza dos ventos prové redugbes em custos operacionais das
turbinas.

Os custos relacionados com as rotinas de manutengdo dos aerogeradores sdo um dos grandes
problemas enfrentados pelos gestores dos parques eodlicos, a fim de ameniza-los, sédo utilizadas
estratégias de prevencdo de possiveis falhas. A capacidade de monitorar a condigdo de diversos
componentes das turbinas edlicas é algo bem trivial e comum nas turbinas atuais, pois boa parte dos
aerogeradores ja saem de fabrica com a ferramenta SCADA presente no seu sistema, com ela é possivel
reunir grandes quantidades de dados sobre temperatura, diagndstico de falhas e até mesmo o estado
global sobre a saude da turbina por meio de sensores (BUTLE; RINGWOOD; O’'CONNOR, 2013; TAUTZ-
WEINERT; WATSON, 2016).

Além disso, componentes com idade avancada tendem a ndo render tanto quanto os novos,
diminuindo a eficiéncia da maquina. Ademais, apesar de ainda ndo ser mensurado quantitativamente, o
fator envelhecimento é considerado como importante nas rotinas de manutengao.

Por fim, apds o processo de validagdo, o modelo conceitual foi alterado e ficou definido como

apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Modelo relacional dos fatores que influenciam o envelhecimento e perda de performance de turbinas edlicas

Geografia do local da
instalagan l

Efetividade dos sistemas
> de previsdo e e
monitoramento

Eventos climaticos — Envelhecimento — Perda de performance

Pe rformanc? da
manutencao

Fonte: Autoria prépria (2025)

5. CONSIDERAGOES FINAIS, CONCLUSSOES E RECOMENDAGOES

A partir das respostas obtidas no processo de validagao do modelo relacional € possivel concluir
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que, nem todos os fatores identificados sdo comuns a todos os parques eolicos, pois variaveis como:
regiao onde o parque esta instalado; dimensdes das maquinas; nivel tecnoldgico utilizado na operagéo do
parque e por fim, estratégias utilizadas para o controle do envelhecimento, afetam diretamente o impacto e
inclusive na existéncia de cada fator em relagéo a perda de performance.

Ou seja, dependendo das caracteristicas e decisbes tomadas pelo gerenciamento do parque
eolico, certos fatores podem ou nao exercer influéncia sobre o fendbmeno da perda de performance sobre o
envelhecimento.

Apesar das dimensdes Efetividade dos sistemas de previsdo e monitoramento e Performance da
manutencdo terem recebido avaliagbes quantitativas de impacto mediano e/ou baixo, na avaliagdo
qualitativa foi esclarecido que essas dimensdes possuem grande importancia para identificagdo de falhas
e anomalias na performance.

De forma contraria ao cenario anteriormente explicado, as dimensdes Efeitos climaticos e
Geografia do local de instalagao, foram avaliadas de forma impactante tanto na perspectiva quantitativa,
onde seus fatores e as dimensbes em si receberam avaliagdes de alto impacto/interferéncia na
performance do aerogerador, quanto na qualitativa, onde foi esclarecido que ambas podem ser
consideradas como intensificadoras da perda de performance pelo envelhecimento.

A sintese da validacao sobre a dimensao Envelhecimento, mostra que este pode ser considerado
como um fator crucial na perda de desempenho dos aerogeradores, visto que todas as outras dimensdes
ja analisadas podem agravar seus efeitos. Quanto mais velho o aerogerador for, maior a chance de
ocorréncia de falhas inesperadas, necessitando assim um maior numero de intervengdes da manutencgao.

Com isso, é possivel concluir que o presente trabalho conseguiu responder a problematica
proposta durante sua fase de maturagdo de ideias, como os fatores que causam a perda de
desempenho durante o envelhecimento de turbinas edlicas se relacionam? Apresentando ndo sé um
modelo relacional, como também dimensdes que englobam diversos fatores pertinentes ao funcionamento
de um aerogerador, além disso o modelo foi validado, o que possibilitou uma comparacao da realidade
com os dados obtidos na literatura.

Por fim, como limitagdes do estudo, fica a percepgdo que o problema de envelhecimento nao
recebe o foco que deveria, pois mesmo que ele nao possa ser evitado, ele pode ser controlado e entender
os principais fatores que afetam esse fendmeno, foi uma hipoétese considerada como fundamental para o
entendimento do problema.

Os estudos mapeados, pouco quantificavam a performance perdida devido a esse problema e
quando o faziam era de forma a componentes especificos, ou seja, ndo existia uma interconexao entre os
fatores, muito menos uma divisdo em dimensdes que envolvessem esses fatores. Além disso, foi
perceptivel a dificuldade de conexdo entre a academia e a industria, processo esse que € de vital

importancia para comparagéo de estudos, dados e construgdo de novas informagoes.
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RESUMO

A crescente demanda por eficiéncia na geragao de energia edlica impde desafios significativos aos custos
de Operagéo e Manutengao (O&M), onde falhas nao planejadas, especialmente no sistema de refrigeragéao
de aerogeradores, geram perdas financeiras substanciais. Este artigo apresenta um framework hibrido de
inteligéncia artificial para a predigdo da Vida Util Remanescente (RUL) deste sistema critico. Utilizando
dados de SCADA, a metodologia emprega um modelo de imputagdo baseado em auto-atengéo (SAITS)
para tratamento de dados faltantes, seguido por um LSTM-Autoencoder para construir um indice de Saude
(Health Index - HI) a partir do erro de reconstru¢do do modelo. Subsequentemente, um algoritmo k-Nearest
Neighbors (kKNN) compara a trajetéria do HI atual com um histérico de curvas de degradagéo para estimar
o RUL por similaridade. Os resultados, validados com dados operacionais, demonstram a capacidade do
framework em detectar padrées de degradacédo incipientes com antecedéncia significativa, fornecendo
estimativas de RUL acionaveis para as equipes de O&M. A abordagem proposta constitui uma ferramenta
robusta para a transigdo de uma manutengéo reativa para uma estratégia preditiva, oferecendo um
potencial expressivo para a redugéo de custos e o aumento da disponibilidade de ativos no setor edlico
brasileiro.

Palavras-chaves:
Manutencdo Preditiva; Vida Util Remanescente; Aerogeradores; Dados SCADA; Inteligéncia Avrtificial
Hibrida; LSTM-Autoencoder.

ABSTRACT

The increasing demand for efficiency in wind power generation poses significant challenges to Operation
& Maintenance (O&M) costs, where unplanned failures, particularly in the generator cooling system, lead
to substantial financial losses. This paper introduces a hybrid artificial intelligence framework for predicting
the Remaining Useful Life (RUL) of this critical system. Using SCADA data, the methodology employs a
self-attention-based imputation model (SAITS) to handle missing data, followed by an LSTM-Autoencoder
to construct a Health Index (HI) from the model's reconstruction error. Subsequently, a k-Nearest Neighbors
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(kNN) algorithm estimates RUL by comparing the current HI trajectory to a library of historical degradation
curves based on similarity. The results, validated with operational data, demonstrate the framework's ability
to detect incipient degradation patterns with significant advance notice, providing actionable RUL estimates
for O&M teams. The proposed approach provides a robust tool for transitioning from a reactive to a
predictive maintenance strategy, offering significant potential for cost reduction and increased asset
availability in the Brazilian wind sector.

Keywords:
Predictive Maintenance; Remaining Useful Life; Wind Turbine; SCADA Data; Hybrid Artificial Intelligence;
LSTM-Autoencoder

1. INTRODUGAO

A energia edlica consolidou-se como um pilar da transigdo energética no Brasil, possuindo
participacdo fundamental na matriz de oferta interna de energia elétrica e desempenhando um papel
crucial na busca por um futuro mais sustentavel (EPE, 2025). Com a continua expansao da capacidade
instalada, a otimizacdo da performance e a garantia da disponibilidade dos ativos tornam-se imperativas
para a competitividade do setor. Neste cenario, a viabilidade econémica dos parques edlicos é diretamente
impactada pelos custos de Operagdo e Manutengdo (O&M), que, segundo analises recentes, podem
compor uma parcela significativa do Custo Nivelado de Energia (LCOE), aproximando-se de 30% para
projetos onshore (WYSZOMIERSKI et al., 2025).

Dentre os multiplos subsistemas de um aerogerador, o sistema de refrigeragdo do gerador é de
criticidade impar. Embora as falhas no gerador ndo sejam as mais frequentes em comparagédo com outros
componentes, seu impacto é desproporcionalmente severo. Analises financeiras recentes demonstram
que as falhas no gerador sédo responsaveis por cerca de 21% dos custos totais de falhas ao longo da vida
util da turbina (CARROLL et al., 2024), além de corresponderem a 37% de todo o tempo de parada
(downtime) por avarias (LEE; LEE, 2024). A principal causa de tais falhas esta atrelada ao estresse térmico;
a falha no sistema de refrigeragédo leva ao superaquecimento, que acelera a degradagdo do isolamento
dos enrolamentos e pode culminar em uma falha catastréfica (ALI et al., 2025). Isso demonstra a
necessidade critica de um sistema de monitoramento para a detecg¢ao precoce de anomalias.

O artigo aborda o uso de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) para previsédo e
diagndstico em séries temporais multivariadas, com foco em manutenc¢éo preditiva industrial. O problema
envolve modelar dependéncias temporais e relagdes entre varidveis sensoriais (como temperatura e
vibrag&o) para detectar padrdes de degradacdo, prever falhas e estimar a Vida Util Remanescente (RUL).
O desafio inclui lidar com dados sequenciais ruidosos e incompletos, tratando tanto de tarefas
supervisionadas (RUL) quanto ndo supervisionadas, ou anomalias.

A estrutura do artigo inclui: fundamentos tedéricos e revisdo de literatura; descricdo de materiais,
bases de dados e protocolo experimental; detalhamento das técnicas de pré-processamento, imputacao,
modelagem e avaliagdo, com destaque para LSTM, Autoencoders e algoritmos de similaridade; e, por fim,
a analise dos resultados e as conclusdes finais.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

A predicdo de falhas em sistemas industriais complexos evoluiu significativamente nas ultimas
décadas, impulsionada pelo avango das técnicas de ML e DL. Tradicionalmente, abordagens de
manutengéo se baseavam em inspegdes periddicas ou em modelos fisicos, mas o crescimento do volume
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de dados sensoriais e a disponibilidade de poder computacional viabilizaram o desenvolvimento de
métodos baseados em dados, capazes de extrair padrbes e prever falhas de maneira mais eficiente
(RUSSELL; NORVIG, 2010; MITCHELL, 1997).

2.1. Prognéstico de Falhas e RUL

O prognéstico de saude de maquinas, especialmente a estimativa de RUL, constitui tema central
em manutencdo preditiva. (LEI et al., 2018) apresentam uma revisao sistematica abrangente do ciclo
completo, desde a aquisicdo de dados, extracdo de caracteristicas e construgédo do HI, até a predi¢ao de
RUL por métodos estatisticos e de ML. Entre os principais desafios estdo o tratamento de dados ausentes,
a variabilidade operacional dos ativos e a necessidade de modelos adaptativos que consigam generalizar
em diferentes cenarios.

Os HI emergem como representagdes sintéticas do estado de saude de um equipamento,
facilitando o monitoramento continuo e servindo como insumo fundamental para algoritmos de predi¢ao
de falha e estimativa de RUL (LEI et al., 2018). A literatura apresenta diferentes estratégias para a
construgdo do HI, abrangendo desde técnicas baseadas em estatistica tradicional até abordagens
modernas de aprendizado profundo, capazes de extrair automaticamente representacdes relevantes a
partir de grandes volumes de dados brutos (GOODFELLOW et al., 2016; LECUN et al., 2015).

O processo de prognostico de falhas com base em HI e RUL envolve multiplas etapas integradas.
Inicialmente, exige-se a coleta de séries temporais multivariadas, frequentemente marcadas por ruidos,
dados faltantes e variagdes operacionais an6malas ou anormais. Métodos robustos de imputagéo, como
o Self-Attention-based Imputation for Time Series (SAITS), tornam-se indispensaveis para recuperar
trajetorias confiaveis de dados. Em seguida, modelos como LSTM-Autoencoder (LSTM-AE) séo
empregados para gerar um Hl sensivel a degradacgdes incipientes, traduzindo desvios no comportamento
do sistema em métricas quantificaveis de saude. Finalmente, algoritmos de comparacgao por similaridade,
como o kNN, utilizam o histérico de trajetérias de HI para estimar o RUL com base em padrbes ja
observados em falhas anteriores. Essa abordagem integrada, embora poderosa, requer rigor no
tratamento dos dados, validagao cruzada cuidadosa e monitoramento continuo, dada a alta complexidade
e variabilidade dos ambientes industriais modernos (DU et al., 2023; ZHANG et al., 2019; MALHOTRA et
al., 2015)

2.2. Machine Learning, Deep Learning e Modelos para Séries Temporais

O ML consolidou-se como o paradigma dominante para analise de dados complexos e nédo-
lineares, permitindo que algoritmos aprendam padrbes diretamente dos dados, sem a necessidade de
modelagem explicita por especialistas (MITCHELL, 1997). O surgimento do DL, caracterizado pelo uso de
multiplas camadas néo-lineares para aprendizado de representagéo, impulsionou avangos expressivos em
tarefas como classificagdo, detecgdo de anomalias e previsado de séries temporais (GOODFELLOW et al.,
2016; LECUN et al., 2015; BENGIO et al., 2013).

A literatura destaca o aprendizado de representacdo como um elemento central para o sucesso
dessas abordagens. Bengio et al. (BENGIO et al., 2013) definem aprendizado de representagdo como a
capacidade dos modelos de extrair automaticamente caracteristicas relevantes e informativas dos dados
brutos, o que é crucial para aplicagdes em diagndstico e progndstico de sistemas industriais. Autoencoders
(AE), por exemplo, sdo amplamente utilizados para compressao, reconstrucdo e deteccdo de padrdes
andémalos em dados multivariados, ao aprenderem codificagdes eficientes e sem superviséo.

No contexto de séries temporais industriais, como aquelas provenientes de sistemas SCADA
(Supervisory Control and Data Acquisition), modelos baseados em Redes Neurais Recorrentes (RNNs),
especialmente as LSTM (Long Short-Term Memory), destacam-se por sua habilidade de capturar
dependéncias temporais de longo prazo, filtrando ruido e ressaltando tendéncias relevantes para a
deteccgao de falhas incipientes (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; ZHANG et al., 2019). As LSTM
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vém sendo amplamente empregadas para modelar processos de degradacgdo, detectar anomalias e
compor indicadores de saude (HI) a partir de séries histéricas multivariadas (MALHOTRA et al., 2015;
ZHANG et al., 2020).

Além disso, a integragédo de Autoencoders com LSTM, formando modelos hibridos como o LSTM-
AE, tem se mostrado eficaz em aplicagbes industriais, permitindo tanto a extracdo de representagoes
comprimidas quanto a modelagem explicita da dindmica temporal dos dados. Tais arquiteturas hibridas
ampliam a capacidade de identificar padrdes incipientes de degradacédo, antecipar falhas e auxiliar na
estimativa da vida util remanescente (RUL), constituindo o estado da arte em prognéstico de ativos
industriais.

Uma linha de pesquisa relevante associa Autoencoders e LSTM para detec¢cdo de anomalias,
conforme demonstrado em trabalhos como (MALHOTRA et al., 2015; PARK et al., 2018). O LSTM-AE ¢é
treinado para reconstruir sequéncias consideradas normais, de modo que o erro de reconstrugao serve
como alerta para comportamentos andmalos, sendo amplamente empregado na geragao de Health Index
para predicdo de RUL em motores, rolamentos e outros sistemas industriais(PARK et al., 2018; XU et al.,
2021). A Figura 1 ilustra o funcionamento do LSTM-AE aprendendo uma codificagéo eficiente das séries
temporais (encoder), comprimindo-as em um espago de baixa dimensdo (bottleneck), e entao
reconstruindo-as (decoder). Esta arquitetura é especialmente poderosa para detecgao de anomalias e
extracdo de caracteristicas relevantes em tarefas de manutencgéo preditiva, devido a sua capacidade de
lidar com dependéncias temporais longas e ndo-lineares.

Figura 1. Long Short-Term Memory Autoencoder
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2.3. Imputagao de Dados e k-Nearest Neighbors

O tratamento de dados faltantes é desafio recorrente em aplicagdes industriais. Modelos recentes,
baseados em autoatengcdo, como SAITS, vém superando métodos tradicionais ao considerar
dependéncias temporais e estruturais nos dados (LEI et al., 2018). Ja o algoritmo k-Nearest Neighbors
(kNN), originalmente proposto por (COVER; HART, 1967), é frequentemente utilizado para estimar o RUL
por similaridade, comparando a trajetéria atual de degradagdo com um histérico de curvas observadas,
método simples, porém robusto para ambientes com multiplos cenarios de falha (XU et al., 2021).

A Figura 2 ilustra a abordagem de comparagéo por similaridade entre trajetérias do Hl ao longo do
tempo, estratégia fundamental para realizar estimativa de falhas com uso do algoritmo kNN. O eixo vertical
representa os valores do HI, que normalmente variam de 1 (indicando condi¢cdo saudavel) até 0 (indicando
iminéncia de falha), enquanto o eixo horizontal corresponde ao tempo de operagéo dos equipamentos. A
curva mostrada em verde, representa o HI da maquina atualmente monitorada, enquanto as demais curvas
(em azul e cinza) correspondem a trajetdrias histéricas de HI de outras maquinas ou de ciclos completos
de operacao ja observados anteriormente. Essas trajetérias histéricas formam a base de comparacgéao para
analise de similaridade.
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O procedimento consiste em, a partir do ponto atual da curva monitorada, identificar no histérico
as trajetérias que apresentam maior semelhanga em seus padrdes recentes de degradagao, ilustradas por
"similar trajectories". O trecho mais atual do HI da maquina em analise € comparado com os trechos
equivalentes dessas trajetdrias similares. A partir dessa comparagéo, calcula-se quanto tempo foi
necessario para cada uma dessas trajetorias semelhantes evoluir do ponto de comparagao até o momento
de falha (ou seja, até o HI atingir valores préximos a zero).

Figura 2. Comparagdo por Similaridade
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Health Index

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Nos ultimos cinco anos, diversas pesquisas vém destacando abordagens integradas para
prognostico de falhas industriais, especialmente aquelas que exploram autoencoders, LSTM, SAITS e
kNN. Du et al. (DU et al., 2023) demonstraram a eficacia de SAITS na imputacao de séries temporais com
multiplas variaveis ausentes, superando métodos tradicionais em diversos benchmarks industriais.
Trabalhos recentes como Zhao et al. (ZHANG et al., 2024) e Dong et al. (DONG et al., 2022) exploraram
AEs e LSTM-AE para extragao automatica de caracteristicas relevantes e detecgéo antecipada de falhas
em equipamentos criticos.

Além disso, a utilizagdo de kNN para comparacéo de trajetérias de Health Index (HI) e predicéo
de RUL mostrou-se simples, eficiente e interpretavel em ambientes industriais reais, conforme apontado
por (LI et al., 2021). A literatura recente corrobora que a sinergia entre métodos de imputagao por atengao,
aprendizado profundo e algoritmos de similaridade compde o estado da arte para manutengéo preditiva
baseada em dados.

4. METODO DO ESTUDO

A metodologia deste trabalho consiste no desenvolvimento de uma solugéo baseada em ML para
a deteccéo de anomalias em séries temporais, com o objetivo de estimar o tempo restante até a
ocorréncia de falhas em dispositivos industriais. A abordagem é fundamentada na utilizagdo de LSTM-
Autoencoder (LSTM-AE) como gerador de um indice de saude dos dispositivos, denominado
"termdmetro”, capaz de capturar o surgimento de comportamentos anémalos a partir do erro de
reconstrugao.

O processo metodoldgico é dividido em 6 etapas: 1) Coleta de dados histdricos, compreendendo
todos os registros capturados pelos dispositivos até o0 momento de uma falha; 2) Recuperagao de dados;
3) Analise dos dados em andamento, correspondente aos dados coletados desde a ultima falha até o
instante atual de operagéo; 4) Calculo do HI; 5) Calcular Estimativas com base no HI; 6) Visualizar as
comparacdes em larga escala.
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A solugao desenvolvida emprega um modelo (LSTM-AE) para extrair, a partir dos dados de
multiplas variaveis ao longo do tempo, uma representagéo unica que sintetiza a qualidade das
correlagdes entre elas. Em situagdes de funcionamento normal, observam-se fortes associagdes entre as
variaveis. Entretanto, a medida que se aproxima uma falha, essas correlacdes se deterioram, o que leva
ao aumento do erro de reconstrugdo do modelo, que por sua vez é interpretado como um declinio no
indice de saude. O algoritmo, portanto, utiliza a trajetéria cumulativa dessa degradacao para inferir a
iminéncia de falhas, fenémeno ja documentado na literatura como "trajetéria de degradagao”. O processo
descrito pode ser visualizado na Figura 3.

Figura 3. Metodologia
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O modelo LSTM-AE utilizado consiste em um Autoencoder baseado em redes neurais
recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term Memory), capaz de capturar dependéncias temporais de
longo prazo presentes em séries temporais. O Autoencoder compreende duas partes principais: um
codificador, responsavel por comprimir a informagéo, e um decodificador, que tenta reconstruir a entrada
original a partir da representacdo comprimida. Essa estrutura permite identificar padrbes relevantes,
eliminar ruidos e reduzir a dimensionalidade dos dados, otimizando a detecgdo de comportamentos
andmalos e a construcao do indice de saude.

4.1. Dados Processados no Modelo

Os dados histéricos empregados neste estudo compreendem séries temporais multivariadas,
contendo 12 variaveis monitoradas continuamente ao longo do tempo em intervalos fixos e com natureza
diversificada, como temperaturas, poténcias, velocidades e estados. Os registros abrangeram diferentes
periodos operacionais, totalizando centenas de milhdes de valores processados, distribuidos em
diversos eventos de falha documentados nos equipamentos analisados.

Cada falha registrada delimitou um novo segmento temporal, de modo que os dados foram
organizados em trechos definidos pelo intervalo entre falhas consecutivas. Dessa forma, obtiveram-se
milhares de segmentos individuais, cada um representando um ciclo operacional completo entre dois
eventos de falha. Tipicamente, cada segmento continha milhares de amostras, dependendo do tempo
até a préxima falha.

Cada segmento é processado pelo LSTM-AE, que tenta reconstruir os dados originais. Observa-
se que, a medida que os dados se aproximam de uma nova falha, o erro de reconstrugéo gerado pelo
modelo tende a aumentar. Este erro, denominado aqui como "termémetro de falha", é utilizado como
métrica para quantificar o grau de anomalia presente em cada trecho temporal.

Para incorporar a dimensao temporal ao processo de deteccao, sao utilizadas técnicas de
comparacgao de sequéncias, tais como o algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN) ou métricas de distancia
entre sequéncias. O "termdmetro" dos dados em andamento € comparado aos segmentos histéricos,
identificando quais periodos do histérico apresentam comportamento mais semelhante ao atual. Dessa
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forma, torna-se possivel inferir o tempo restante até a potencial falha, com base na duracao dos
segmentos histéricos mais proximos.

4.2. Pré-Processamento dos Dados

O processo inicia-se com a aquisicdo de dados histéricos e em andamento, provenientes dos
dispositivos monitorados. Como etapas iniciais, realiza-se a verificagdo de consisténcia dos dados e o
preenchimento de valores ausentes. Para tal, emprega-se a técnica SAITS, disponibilizada na biblioteca
PyPOTS (DU et al., 2023), reconhecida por sua robustez na imputagao faltantes em séries temporais.
Em seguida, todas as variaveis de entrada sdo normalizadas, garantindo que estejam na mesma escala
para o correto funcionamento dos algoritmos de ML.

Adicionalmente, séo realizadas analises de correlagédo entre as variaveis disponiveis e os
eventos de falha, permitindo a selegdo dos conjuntos de variaveis mais adequados para cada um dos
trés problemas abordados neste trabalho. Cada problema possui conjuntos de variaveis que, apesar de
se entrelagcarem parcialmente, ndo sao idénticos. Os dados histéricos sdo segmentados em trechos
delimitados por falhas consecutivas, sendo a "falha" definida a partir de um rétulo explicito nos dados,
representando a interrupgdo do funcionamento normal do dispositivo. Este rétulo também é utilizado
como referéncia para avaliar a precisao da solugéo proposta. Os segmentos resultantes abrangem toda
a janela de funcionamento desde o reinicio do dispositivo até a ocorréncia da falha.

4.3. Geragao do indice de Satide com LSTM-AE

Para cada segmento temporal, o0 modelo LSTM-AE é treinado majoritariamente com dados
distantes de falhas (considerados saudaveis), buscando reconstruir as séries originais. O erro de
reconstrucdo resultante é acumulado ao longo do tempo, formando a trajetéria de degradacgéo do HI. A
degradacédo do Hl sinaliza a intensificacdo de anomalias @ medida que a falha se aproxima.

4.4. Comparagao Temporal e Estimativa de Falha

A comparagédo entre os segmentos histéricos e os dados em andamento é realizada com o
auxilio do algoritmo kNN, utilizando distancia euclidiana entre as sequéncias de indices de saude e
considerando dez vizinhos. Essa comparagao permite identificar quais periodos histéricos apresentam
comportamento mais similar ao atual, fornecendo uma estimativa do tempo restante até a falha com
base na duragdo dos segmentos histéricos mais proximos.

4.5. Estimativa de Tempo de Vida Remanescente

Duas estratégias sdo consideradas para a estimativa do RUL: (i) comparagao por similaridade de
trajetorias de HI e (ii) uso de limiar (threshold) do HI. Neste trabalho, adota-se a abordagem baseada em
similaridade, empregando o algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN) para comparar diretamente as
trajetérias de HI entre segmentos histéricos e dados em andamento. A métrica de distancia utilizada é a
Euclidiana, com k = 10 vizinhos mais proximos.

Cada trajetoria histoérica é representada como um vetor no espaco de caracteristicas, e 0 kNN
avalia a similaridade entre trajetdrias pela proximidade desses pontos. O resultado permite inferir, para
uma trajetdria em andamento, o tempo remanescente esperado até a falha, com base nas dura¢des dos
histéricos mais similares.

O KNN apresenta vantagens de simplicidade e interpretabilidade, embora seu desempenho
possa ser impactado por alta dimensionalidade dos dados — contexto em que o pré-processamento, a
normalizagcdo e a compressao dos dados via LSTM-AE sdo essenciais para garantir comparag¢des
eficientes e significativas.

4.6. Frameworks e Fluxo Operacional



\ Brazil
Wmdpower 2025 - COP30 e o papel da energia edlica: acelerando a descarbonizagéo da economia

O desenvolvimento e a implementacao da solugao fazem uso dos principais frameworks de ciéncia
de dados, incluindo SKLearn (PEDREGOSA et al.,, 2011), PyTorch (PASZKE et al.,, 2019), Keras
(CHOLLET, 2015), PyPOTS (DU et al., 2023) e pandas (REBACK et al., 2020). O fluxo operacional do
sistema pode ser resumido nos seguintes passos:

e Buscar e agregar novos dados provenientes dos dispositivos;

e Verificar e imputar valores ausentes utilizando o método SAITS;

e Normalizar os dados de entrada;

e Aplicar o LSTM-Autoencoder para produzir o indice de saude;

e Realizar a comparagéo dos indices com os histdricos, por meio do kNN, para estimar o tempo
restante até a falha.

5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os experimentos realizados permitiram avaliar o desempenho do método proposto em multiplos
cenarios, utilizando diferentes conjuntos de dados histéricos e em andamento, extraidos de dispositivos
monitorados ao longo de periodos extensos. A avaliagdo visa determinar a efetividade dos métodos
empregados e como podem caracterizar adequadamente o problema. A seguir, apresentam-se os
principais resultados associados a cada etapa da metodologia.

5.1. Corre¢des de Dados Faltantes

A utilizagdo do modelo SAITS para tratamento de dados faltantes mostrou-se um ponto-chave
para a qualidade dos experimentos. O dataset original apresentou percentuais significativos de dados
ausentes, tanto devido a falhas de sensoriamento quanto a interrupgdes operacionais. O SAITS
demonstrou desempenho superior aos métodos tradicionais de imputagao, sendo capaz de reconstruir
grandes lacunas temporais e reduzir substancialmente a perda de amostras. Como resultado, foi
possivel ampliar a quantidade de janelas de dados completas, elevando a representatividade estatistica
das trajetdrias analisadas e garantindo maior robustez as etapas subsequentes do pipeline.

Durante o treinamento do modelo SAITS, foram utilizadas diferentes divisdes de conjuntos de
dados, a fim de validar a robustez do algoritmo frente a variabilidade operacional e a presenca de
grandes lacunas de dados.

O processo de treinamento foi monitorado por métricas quantitativas de desempenho e
convergéncia. A Figura 4 demonstra a curva de perda (loss curve) ao longo das épocas de treinamento,
exibindo a média da fungao de perda acompanhada do intervalo correspondente ao desvio padrao
(média + desvio, média - desvio) entre as diferentes execugdes do treinamento. Essa representacéo
evidencia tanto a estabilidade da convergéncia quanto a dispersao dos resultados ao longo dos
experimentos, reforgcando a consisténcia do SAITS para o conjunto de dados avaliado.
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Figura 4. Saits Loss - Iteragées de Treino
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Ja a Figura 5 apresenta trés casos de estudo, cada um representado por um cenario de maquina
e falha distintos, além dos valores de erro absoluto médio (MAE) e de erro quadratico médio (RMSE);
observa-se baixa dispersao e valores reduzidos de MAE, indicando alta precisdo na reconstrugéo dos
dados faltantes, enquanto o RMSE corrobora esses resultados e reforga a capacidade do SAITS de
imputar valores proximos aos reais mesmo em situagdes de maior complexidade temporal; essa robustez
no tratamento foi fundamental para viabilizar a etapa subsequente de anélise de degradacéo e predi¢cao
de falhas.

Figura 5. SAITS - Erro Médio Absoluto & Raiz do Erro Quadrdtico Médio
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5.2. Uso de TCN para estimativa de RUL

Em busca de alternativas para predigdo direta de RUL, foi avaliada a aplicacdo de redes
convolucionais temporais (TCN - Temporal Convolutional Network). O TCN foi treinado utilizando trajetérias
completas, visando estimar diretamente a quantidade de ciclos restantes até a ocorréncia de falha.
Entretanto, os resultados obtidos demonstraram acuracia insatisfatéria para os requisitos do problema,
especialmente em cenarios com alta variabilidade operacional e multiplos padrdes de degradagao.
Observou-se que o TCN apresentava dificuldade em capturar as nuances e as heterogeneidades tipicas
das séries temporais reais, gerando previsdes dispersas e baixa confiabilidade para uso pratico no
contexto industrial. Esta limitagao reforgou a busca por abordagens mais sensiveis a dindmica temporal
das variaveis.

5.3. Avaliacao do LSTM-Autoencoder
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O modelo LSTM-Autoencoder foi avaliado quanto a sua capacidade de reconstruir as séries
temporais em condigdes normais e em proximidade de falhas. Observou-se que o erro de reconstrucao
permanece baixo durante o funcionamento saudavel dos dispositivos, apresentando elevagéo

significativa a medida que o sistema se aproxima de uma falha, vide Figura 7.

Figura 6. Evolugéo do erro de reconstrugao do LSTM-AE ao longo do tempo.
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A evolugdo do indice de saude HI gerado pelo LSTM-AE ao longo do tempo mostra-se
consistente com os eventos de falha registrados, permitindo utilizar o HI como preditor confiavel do
estado de degradacéo do dispositivo.

5.4. Estimativa do Tempo de Vida Remanescente

A abordagem de similaridade adotada, baseada em kNN, mostrou-se eficiente para inferir o
tempo de vida remanescente. Para cada segmento em andamento, foram identificados os k = 10
histéricos mais similares em termos de trajetéria do HI, permitindo estimar o tempo restante até a falha

com base nos padrbées observados anteriormente.

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicagdo do algoritmo kNN para previsdo
de falhas em quatro dispositivos distintos. Para cada dispositivo, séo exibidas as seguintes informacgdes:
o valor de confiabilidade do progndstico, o tempo restante até a falha em dias e horas, a data prevista

para ocorréncia do evento de falha, o valor do indice de falha estimado, e a data real em que a falha foi

confirmada.
Tabela 1 — Tabela de resultados de comparacgao dos Hl.
MAQUINA Dispositivo 1 Dispositivo 2 Dispositivo 3 Dispositivo 4
CONFIABILIDADE 79% 78% 75% 74%
RESTANTE 4 HORAS 10 HORAS 16 HORAS HORAS
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DATA PREVISTA | 21/03/2025 04:00 | 15/03/2025 10:00 | 15/03/2025 16:00 | 08/03/2025 23:00
FALHA 01 03 03 01
CONFIRMAGAO 19/03/2025 22:53 | 16/03/2025 03:05 | 13/03/2025 20:37 | 07/03/2025 10:02

Observa-se que a confiabilidade das previsdes variou entre 74% e 79% entre os dispositivos,

indicando um bom desempenho do método de similaridade para identificar padrbes de degradagao. O

tempo restante até a falha previsto pelo kNN variou de aproximadamente 9 a 21 dias, refletindo diferentes

estagios de degradacao entre os dispositivos monitorados. As datas previstas para falha mostraram-se

préoximas das datas de confirmacgao real, evidenciando a capacidade do modelo de antecipar eventos

criticos com boa precisdo temporal. Por exemplo, para o Dispositivo 1, a previsado foi de 21/03/2025 as

04:00, enquanto a confirmagéao real ocorreu em 19/03/2025 as 22:53, com diferencga inferior a dois dias.

Resultados semelhantes sdo observados para os demais dispositivos.

6. AMBIENTES DE DESENVOLVIMENTO E DEPENDENCIAS

A Tabela 2 apresenta o resumo dos principais equipamentos utilizados nas etapas de

desenvolvimento, experimentacéo e produgéo deste projeto.

Tabela 2 — Configuragcéo de hardware.

Ambiente Processador GPU M:R:nna
Lab — Server Intel i9-9900k NVIDIA Titan V o
Lab — Workstation 1 Ryzen 9 7900X NVIDIA Quadro RTX 64
Lab — Workstation 2 Ryzen 7 2700X A5000 i
Production PC tel 17 10th Gon NVIDIA RTX 2060 SUPER y
Develop PC ol 510400F NVIDIA RTX 4090 .
NVIDIA RTX 4070 Super

O ambiente de desenvolvimento adotou o sistema operacional Ubuntu 22.04 LTS (64 bits), com

Python 3.10 como linguagem principal para scripts e prototipagem de modelos. As principais bibliotecas

Python empregadas foram:

e NumPy (Harris et al., 2020) e Pandas (Reback et al., 2020): para manipulagado, analise e pré-

processamento de dados;

o scikit-learn (Pedregosa et al., 2011): para modelagem tradicional, kNN, normalizagéo e

avaliacao;

e PyTorch (Paszke et al,

2019) e TensorFlow/Keras (Chollet et al.,

2015); para

desenvolvimento e treinamento dos modelos LSTM, autoencoder e SAITS;
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o matplotlib (Hunter, 2007) e Seaborn: para visualiza¢ao gréfica dos resultados;
e PyPOTS (Du et al., 2023): para imputagdo de dados em séries temporais utilizando SAITS;
o Ferramentas de integragao com bancos de dados relacionais: para consultas seguras e

automatizadas

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos por meio de integragdo com um banco de dados
relacional gerenciado em nuvem, o que possibilitou consultas seguras aos histéricos operacionais dos
aerogeradores. O acesso foi realizado por meio de consultas automatizadas seguras, garantindo eficiéncia
e integridade durante a extragdo dos dados relevantes para as analises. Todos os experimentos foram

controlados por versionamento em Git, assegurando rastreabilidade e integridade dos resultados.

7. CONSIDERAGOES FINAIS, CONCLUSSOES E RECOMENDAGOES

Os resultados apresentados neste trabalho demonstram que o framework hibrido proposto,
combinando imputagéo de dados via SAITS, extracido de indice de saide com LSTM-AE e estimativa do
tempo de vida remanescente por meio do algoritmo kNN, é eficaz para o monitoramento preditivo do
sistema de refrigeragdo de aerogeradores. O sistema apresentou capacidade de detectar padrdes de
degradacgéo e antecipar falhas, atingindo confiabilidade de até 79%, mesmo em cenarios com dados
faltantes e variabilidade operacional significativa. O uso integrado dessas técnicas viabilizou a transi¢ao
de uma abordagem de manutencéo reativa para uma estratégia preditiva, com potencial para redugéo de
custos operacionais e aumento da disponibilidade dos ativos.

Como préximos passos, sugerem-se as seguintes linhas de pesquisa:

e Otimizagdo dos modelos: Investigar ajustes de hiper-parametros e arquiteturas de redes neurais,
buscando aprimorar o desempenho do sistema em diferentes cenarios operacionais.

¢ Aprimoramento da confiabilidade: Realizar uma comparacgéao sistematica entre o SAITS e outros
métodos de imputacdo de dados, como KNN Imputer, MICE ou modelos baseados em GANSs,
visando identificar abordagens que aumentem a precisao e robustez do framework.

e Andlise de impacto econémico: Conduzir estudos para quantificar os beneficios em termos de
redugao de custos de O&M e aumento da disponibilidade dos ativos.
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RESUMO

A elevagao da precisao no controle das atividades de manutengao e na apuragéo da disponibilidade de
Aerogeradores € uma prioridade para os empreendimentos edlicos. Seus resultados impactam na
confiabilidade dos dados, as responsabilidades contratuais e os pontos de melhoria a serem contemplados
no planejamento de manutencdo e operacdo. Assim, este estudo demonstra o desenvolvimento e
aplicacdo de uma solugéo de inteligéncia artificial supervisionada para apuracéao de disponibilidade técnica
de Aerogeradores e controle de manutengao.

A solugdo baseia-se na analise descritiva e diagndstica de dados estruturados e nao estruturados de
multiplas fontes, com o intuito de identificar desvios de atividades, comportamento dos ativos e
indisponibilidades reportadas.

Palavras-chaves:
Manutencdo de Aerogeradores; Qualidade de Manutencédo; Disponibilidade Técnica; Eficiéncia de

Processos.

ABSTRACT

Increasing precision in controlling maintenance activities and determining the availability of wind turbines
is a priority for wind farms.

Its results impact data fidelity, contractual responsibilities and the points of evolution to be considered in
maintenance and operation planning.

Thus, this study demonstrates the development and application of a supervised artificial intelligence
solution for determining the technical availability of wind turbines and maintenance control.

The solution is based on a descriptive and diagnostic analysis of structured and unstructured data from
multiple sources, with the aim of identifying activity deviations, asset behavior and reported unavailability.

Keywords:

Wind turbine maintenance; Maintenance Quality; Technical Availability; Process Efficiency.
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1. INTRODUGAO

A utilizagdo de métricas de disponibilidade para a medicdo do desempenho dos empreendimentos edlicos
€ um dos principais pilares para acompanhamento do seu desempenho técnico e financeiro.

Tendo em vista que no Brasil a geracéo edlica estd em expansao e demonstra a existéncia de ativos
edlicos em diversos periodos de operagao, contendo ativos com tempo de operagao superiores a 20 anos,
o mercado demonstra interesse em métodos e agdes para extensado da vida util e melhor controle dos
ativos (EPE, 2021).

Nos empreendimentos podemos encontrar diversos métodos de organizagao e gestdo de manutengéo,
cuja qualidade e eficacia, em concordancia com a Gestdo da Qualidade Total e a Manutengao Total
Produtiva, pode ser medida através da disponibilidade técnica dos ativos, seja ela executada pela entidade
proprietaria ou fabricante.

Normativamente o calculo de disponibilidade é obtido pela IEC 61400-26-1 (IEC 61400-26-1, 2019).

Devido a necessidade e dificuldade de validagao dos status dos ativos, bem como o mapeamento eficiente
dos tipos de atividades executadas ao longo do tempo, houve o estudo de métodos, légicas e percepgdes
que juntos oferecessem a exatidao esperada para o processo de analise.

Com o volume de dados e a busca por eficiéncia, a utilizagdo de ferramentas da ciéncia de dados se
mostra benéfica para o objetivo proposto.

A ciéncia de dados é o uso de diversas tecnologias, modelos e metodologias para capturar, armazenar e
processar informagodes, gerando valor a um negoécio (FIA, 2024).

Segundo CAO, esta ciéncia tem o objetivo de desenvolver técnicas e tecnologias para o processamento
de dados para possibilitar a tomada de decisédo e ganho de valor sobre a informagéo (CAO, 2016).

Através da ciéncia de dados foram correlacionados os dados e conceitos obtidos dos estudos, de modo a
estabelecer o desenvolvimento de um método para aumento da precisao dos dados de disponibilidade
técnica e de registros de manutencdo em Aerogeradores.

No presente trabalho, é apresentado o desenvolvimento e aplicagdo de um processo de ciéncia de dados
para andlise de disponibilidade técnica de Aerogeradores, utilizando métodos em complemento a IEC
61400-26-1, com foco na utilizacdo de multiplos dados de diversas fontes estruturadas e n&o estruturadas,
evidenciando a veracidade da apuragao e da exatidao do processo estabelecido.

2. ESTADO DA ARTE/ FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 MANUTENGAO E DISPONIBILIDADE

A Disponibilidade ¢ definida pela capacidade de um ativo ou componente de desempenhar sua fungdo em
um periodo de tempo determinado (NBR-5462, 1994). Para o aspecto da geragao edlica, a disponibilidade
técnica demonstra a confiabilidade do empreendimento e a qualidade dos servigos executados para
avaliagdo contratual e de planejado com base no investimento. A manutengéo centrada em confiabilidade
de parques edlicos € uma abordagem de gestdo de manutengéo identificada no setor (FUENTES, 2006).
Neste contexto, a fidelidade dos dados para o controle de manutengdo € uma caracteristica para o
funcionamento da gestao de manutencéo e efetividade das medidas tomadas, minimizando distor¢des nas
apuragoes de dados e na tomada de decisao.

IEC 61400-26-1: Time based availability for wind turbines

Esta normativa visa a organizacdo de informacdes e calculos sobre indicadores de desempenho para
interesses no setor de geragcdo de energia edlica. Sua divisdo consiste em duas modalidades de
disponibilidade, a operacional e a técnica (IEC 61400-26-1, 2019). A disponibilidade operacional é definida
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pela fracdo de tempo em um periodo, no qual o ativo se manteve efetivamente produzindo energia (IEC
61400-26-1, 2019). A disponibilidade técnica é definida pela fragdo de tempo em um periodo especifico,
no qual o ativo esta operando de acordo com as condi¢bes de projeto (IEC 61400-26-1, 2019). Para o
tema deste estudo sera abordada a modalidade de disponibilidade técnica.

Gestao da Qualidade Total (GQT ou TQM)

Esta filosofia consiste em demonstrar ideias de melhoria do processo e da qualidade com objetivo de
proporcionar uma maior eficiéncia da organizagao face ao cliente (ARNOLD, 2006). A gestao da qualidade
total é entendida resumidamente pelas premissas que consistem no envolvimento de todos da organizagao
no processo, aplicagao da padronizagao em busca de um produto perfeito, o estabelecimento e aplicagao
de estratégias para atingimento das etapas planejadas e foco no gerenciamento do negécio (KAUR et al.,
2018).

Manutencdo Produtiva Total (TPM)

E o comprometimento de todos os membros da empresa, através de um gerenciamento organizado e
determinado para o equipamento, com foco em monitoramento e execugdo da manutengao produtiva nos
equipamentos da unidade de producao (TAKAHASHI; OSADA, 1993). Os pilares tomados para direcionar
os esforgcos da organizacao perante a Manutencao Produtiva Total consistem na manutengao autbnoma,
melhorias especificas, manutengao planejada, educagéo/treinamento, manutencao da qualidade, controle
inicial, seguranga, saude, meio ambiente e areas administrativas (CARRIJO, 2008).

Segundo BOATENG, os propositos da Gestdo da Qualidade Total e da Manutengdo Produtiva Total
apresentam meétodos e procedimentos com objetivo de elevar a disponibilidade e qualidade dos
equipamentos, resultando na exceléncia de performance (BOATENG et al.,, 2016). Neste contexto, a
disponibilidade se torna um dos indices de controle mais efetivos na geragédo Edlica, para o sucesso do
empreendimento com base na Gestdo da Qualidade Total e na Manutengéo Produtiva Total.

2.2 CIENCIA DE DADOS

Colaborando com o tema, a ciéncia de dados executa a combinagdo da programacao especializada,
analise avangada, estatistica, Machine Learning e inteligéncia artificial (IA) com os conhecimentos préprios
dos assuntos de maneira a obter analises e comportamentos de dificil detecgao, possibilitando a
otimizacdo de processos e o aparecimento de oportunidades de melhorias (IBM). Um dos algoritmos de
Machine Learning utilizados na inteligéncia artificial (IA) é o da arvore de decisdo que s&o utilizados para
a regressao e classificagdo de dados (BALAKRISHNA, 2019).
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2.3 ARVORE DE DECISAO

A arvore de decisao é a técnica que consiste em separar problemas de alta complexibilidade em varios
problemas menores, até o atingimento da etapa final do processo de apuragido. Esta metodologia
corresponde a um mecanismo de aprendizado de maquina supervisionado nao paramétrico (FACELI et
al., 2011). Sua construcao é realizada através da adogao de nds de decisdo, que obedecem a regras
parametrizadas e preestabelecidas para a classificagdo ou discriminagdo dos dados. Este ciclo,
denominado regra de classificagédo, ocorre até o atingimento dos terminais do processo.

Ao atingir o terminal do processo, o dado obtido sera o resultado da regra inserida.
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Figura 1: Exemplo de arvore de decisido. Fonte: O préprio autor, 2024.

As arvores de decisdo podem ser empregadas para diversas analises, como para localizagdo de
anormalidades em linhas de transmissao e analise de saude de transformadores de poténcia (BAGHERI,
2018; BELL, 2015).

3. METODO DO ESTUDO

O propésito deste estudo tem como objetivo demonstrar um sistema de analise de disponibilidade técnica
de Aerogeradores, utilizando métodos de inteligéncia artificial para a avaliacdo de seu desempenho em
comparagao com os resultados obtidos pelos métodos convencionais de disponibilidade técnica.

Trata-se de uma pesquisa do tipo aplicada e abordagem quantitativa, com o intuito de demonstrar a criagéo
e a aplicagao de um método destinado a elevagao da eficacia e rastreabilidade de analise.

3.1 BASE DE DADOS

Os dados utilizados para este estudo foram subdivididos em dois tipos, de acordo com a formatagao obtida,
sendo os estruturados e os ndo estruturados.

Os dados nao estruturados utilizados s&o obtidos dos relés do sistema de protegéo e controle do respectivo
parque, registros de manutengédo de equipamentos da subestacdo e redes de média tenséo, registros de
restricdes de geragcdo do ONS, limitagdo de equipamento e relatérios de manutengéo dos Aerogeradores.

Os dados estruturados aplicados sédo os dados coletados dos Aerogeradores através do sistema SCADA
(Supervisory Control and Data Acquisition) e da base de falhas/alarmes dos Aerogeradores.



7 ) Brazil
=N Wmdpower 2025 - COP30 e o papel da energia edlica: acelerando a descarbonizagdo da economia

3.2 ESTUDO E ELABORAGAO DO MODELO

Para elaboragdo do modelo houve o estudo das variaveis dos respectivos sistemas do Aerogerador, como
exemplo dados do Yaw, Sistema Meteorolégico, Conversor, Gerador, Pitch, etc., que combinados ou nao
representassem um modelo para obtengéo da disponibilidade ou indisponibilidade, tendo como base os
valores medidos digitais e analdgicos.

Este modelo também contempla a analise dos comportamentos dos Relés de Protecdo do BoP (Balance
of Plant), atividades de manutencéo executadas, falhas ocorridas e informagdes adicionais especificas,
resultando em um algoritmo robusto para a definigdo de um modelo secundario de definicdo de status do
equipamento.

A medida que novos comportamentos s&o detectados o modelo é revisitado e ajustado, visando o processo
de melhoria continua.

As concepcbes advindas deste estudo sdo organizadas e priorizadas, aplicando o processo de
classificagdo presente na estrutura do método de arvore de decisdo, utilizado para a elaboracdo deste
algoritmo de Machine Learning.

Estes comportamentos se balizam dentro das configuragdes e filosofias de projeto dos equipamentos,
buscando avaliar qual seria o status deste, face as variaveis colhidas a cada instante de apuragéao.

Na figura 2 é demonstrado o fluxo do estudo e elaboragéo do modelo.

Levantamento de
dados

Estudo dos

Teste e validagao comportamentos e
do modelo consequéncias dos
dados

Elaboragao do
modelo de
Machine Learning

Figura 2: fluxo do estudo e elaboragcdo do modelo. Fonte: O préprio autor, 2024.
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3.3 FLUXO DO PROCESSO DE APURAGAO DE DISPONIBILIDADE TECNICA

Apos a elaboragdo do modelo é iniciado o processo de execugao de analise de disponibilidade, onde séo
confrontados os valores obtidos através da aplicagao da metodologia conforme a IEC 61400-26-1 e o valor
obtido pelo modelo de Machine Learning.

Execucgéo da analise conforme a IEC 61400-26-1.

Coleta e tratamento das variaveis do processo do
modelo de dados.

Execucédo do modelo de Machine Learning.

Comparagéo entre os resultado inicial, conforme a
IEC, e o obtido pelo modelo de dados.

3

Correcao de anomalias registradas e recalculo
conforme a IEC.

Figura 3: Fluxo do processo de apuragao de disponibilidade técnica. Fonte: O préprio autor, 2024.

4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A implantagdo do modelo de Machine Learning no fluxo de validagdo de disponibilidade técnica
proporciona uma meétrica importante, pois oferece recursos para contrapor a veracidade dos dados
registrados durante o periodo de apuragéo de maneira sistematica e rapida, face a execugao de multiplas
indisponibilidades e ao grande volume de dados analisados para uma apuragdo eficaz e eficiente,
identificando pontos de melhorias no processo, metodologias € em equipamentos.

A resposta positiva sobre este modelo foi a detecgdo de indisponibilidades n&o justificadas ou nao
registradas, causadas pelos itens apresentados abaixo:

e Anormalidades em logicas de controle e ou monitoramento do Aerogerador.

e Auséncia de registros de atividades de manutencéo ou inspecéo.

e Existéncia de eventos de indisponibilidade contabilizados em duplicidade, que representam
apenas um intervalo de indisponibilidade efetivamente.

e Existéncia de eventos em paralelo, para 0 mesmo ativo no tempo, que representam apenas um
intervalo de indisponibilidade efetivamente.

e Deteccao de atrasos ou postergacao de retorno de Aerogeradores apés normalizagdo do BoP, em
casos de eventos de rede.

e Monitoramento de perdas de comunicacao / dados.

Outro aspecto observado foi o ganho de eficiéncia no tratamento das responsabilidades para cada
indisponibilidade, através da adicdo ao modelo de um sistema de julgamento que identifica a origem de
cada evento, seja ela de origem do BoP, Aerogerador, externa ou especifica (forga maior, etc.).
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No grafico 1, € demonstrado o resultado da aplicagdo do modelo através do delta entre a disponibilidade
técnica obtida pela aplicagido da IEC 61400-26-1 (inicial) e o valor obtido pelo modelo de dados do estudo.
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Grafico 1: Delta entre o resultado do modelo e o calculo inicial de disponibilidade técnica. Fonte: O
préprio autor, 2024.

Conforme demonstrado no grafico 1, é possivel detectar o aprendizado dos envolvidos no processo,
através da utilizagdo do modelo, pois a partir da detecgdo das anomalias, que anteriormente ndo eram
detectadas ou entendidas, medidas foram aplicadas para a melhoria dos processos, resultando em um
ciclo evolutivo de melhoria.

Este efeito € observado pela aproximagédo do delta entre os métodos a partir do 13° més de apuragao
deste estudo, conforme ilustrado nos graficos 1 e 2.

Apos os ajustes dos dados em cada més de apuragéao € obtido o valor de disponibilidade técnica revisada.

No grafico 2 € demonstrado o valor do delta entre o valor obtido pelo modelo e o valor revisado da
disponibilidade técnica, conforme a IEC 61400-26-1.
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Grafico 2: Delta entre o resultado do modelo e o calculo revisado de disponibilidade técnica. Fonte: O
préprio autor, 2024.
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Verifica-se que apods o 13 més de apuracao, onde houve o inicio de aplicagdo dos métodos de calculo e
de melhoria, houve a redugédo do delta entre 0 método desenvolvido e o resultado de disponibilidade
técnica revisada, comprovando a eficacia do modelo em monitorar os desvios da apuragao e a eficacia
das recomendagdes desenvolvidas e observadas durante o ciclo de apuragédo contemplado.

No grafico 3 apresenta o delta entre o resultado do modelo e o calculo revisado de disponibilidade técnica
nos ultimos 12 meses do estudo, representando assertividade superiores a 99%, face ao cenario obtido
no estudo.
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Grafico 3: Delta entre o resultado do modelo e o calculo revisado de disponibilidade técnica. Fonte: O
préprio autor, 2024.

6. CONSIDERAGOES FINAIS, CONCLUSSOES E RECOMENDAGOES

A ciéncia de dados € uma é&rea que apresenta grande potencial de evolu¢do no mercado edlico,
considerando o volume de dados coletados e o alto nimero de ativos em operagéo.

As filosofias de Gestdo da Qualidade Total e Manutengédo Produtiva Total comprovam que ambos os
métodos destacam direta e indiretamente a relevancia da disponibilidade do ativo como um pilar para o
sucesso, demonstrando a necessidade de qualidade e acuracidade em seu calculo.

Com a abordagem aplicada neste estudo, é evidente que a utilizagdo de Inteligéncia Artificial para a
execugao de analises de multiplos dados e suas correlagdes € uma alternativa muito atraente com base
em seus resultados.

Em destaque ao resultado obtido, com a acuracia da disponibilidade e de suas responsabilidades, por se
tratar de um parametro de entrada para outros calculos, todos os produtos a partir desta analise se
beneficiarao por ganhos reais na transparéncia e exatiddo dos dados.

Através da utilizagdo destas técnicas juntamente com os conhecimentos especificos sobre os
equipamentos, foi possivel desenvolver um sistema que permite o ganho de eficiéncia e eficacia na
apuragéao da disponibilidade técnica de Aerogeradores, visando a redugéo do tempo de trabalho aplicado,
a definigdo padronizada e l6gica das responsabilidades, a confiabilidade dos dados e a rastreabilidade do
processo.
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ABSTRACT

This paper presents a methodology for clustering turbines in a wind farm, providing a robust and
interpretable tool for segregating turbines during fleet-wide performance monitoring, fault detection, and
wake analysis. This methodology applies a hierarchical clustering algorithm to Supervisory Control and
Data Acquisition (SCADA) data on a sector-specific and atmospheric stability basis. Sequentially, it
computes statistical features from variables like wind speed and turbulence to represent the wind inflow
behavior at each turbine. The results demonstrate that this method identifies physically meaningful and
dynamic turbine clusters that directly correspond to aerodynamic interactions, such as wind shear and wake
effects.

Keywords:
Wind Farm, Fleet-Wise Analysis, Clustering Algorithms

1. INTRODUCTION

The global shift towards renewable energy has established wind power as a critical component of
sustainable energy systems [1]. As the number and size of wind farms increase, so does the complexity of
their operation and the volume of data generated by their SCADA systems. In this context, maximizing
energy yield and ensuring the longevity of these assets requires efficient management with data analysis.

In general, analyzing wind farms typically involves a fleet-wide comparison. However, large wind
farms present challenges due to the extensive data involved. Complex terrain, intricate aerodynamic
interactions between turbines, wake effects, and the unique microclimate experienced by each turbine
further complicate these analyses.

To address these issues, data-driven approaches, particularly unsupervised machine learning
algorithms, are recommended. Clustering algorithms are powerful tools that offer a robust method to group
wind turbines that experience similar operational or environmental conditions. Identifying these
homogeneous groups makes it easier to carry out targeted and meaningful performance analyses or fault
detection, allowing for the identification of turbines that underperform compared to their peers [2].

Gaussian Mixture Models (GMMs) have been applied to create turbine clusters based on wind
speed, particularly for the imputation of missing wind speed values [5]. The probabilistic nature of GMMs
also makes them useful for modeling the distribution of wind resources across a wind farm, considering the
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vertical variation of wind speed and direction with height [2]. Affinity Propagation has been used to discover
turbine "neighbors" based on similarities in operational data, which can be valuable for tasks such as filling
missing data or comparing the performance of neighboring turbines [4].

Additionally, hierarchical clustering was employed in [3] to extract wind turbine operation behavior
patterns, facilitating a deeper understanding of turbine operation status and the identification of similar
turbines. Additionally, research has demonstrated that wind forecasting based on clustered turbines yielded
better accuracy compared to forecasts using a single representative turbine for the entire wind farm [4].

This paper presents a comprehensive methodology for wind farm clustering, identifying turbines
with similar wind inflow conditions by applying hierarchical clustering to SCADA data, segmented by wind
direction sectors and atmospheric stability. The methodology results are validated using geospatial data
through a Digital Surface Model (DSM) and pywake simulations.

The remaining part of the paper is organized as follows. Section 2 details the SCADA and DSM
data employed in this study. Section 3 provides a comparison of clustering techniques, justifying the use of
the hierarchical approach. Section 4 outlines the complete methodology, from data pre-processing and
feature selection to the application of the clustering algorithm. Finally, Sections 5 and 6 present the results
and discuss conclusions and perspectives for future work.

2. WIND FARM DATA

The analysis presented in this paper is based on two primary sources of data: (i) operational data
from the wind farm's SCADA system; and (ii) a DSM of the site and its surroundings. The integration of
these datasets provides a comprehensive view of both the operational behavior of the turbines and the
geospatial context in which they operate. In the following subsections, these two topics are addressed in
detail.

2.1. SCADA Data

A wind turbine's SCADA system is an integrated hardware and software architecture designed for
monitoring and control, forming the digital nervous system of the wind farm. These systems continuously
collect and archive a wide array of parameters, which can be broadly categorized into environmental
conditions, operational parameters, component-specific health parameters, and status logs [6].

The operational data for this study were collected from the Kelmarsh Wind Farm, which consists of
six Senvion MM92 wind turbines. These turbines have a rated power of 2050 kW and a rotor diameter of
92 meters. The Wind Farm is located in the UK, and the dataset comprises 10-minute statistical intervals
recorded over seven years (2016-2022) [7]. The key variables utilized from the SCADA records include:

e Environmental: Wind speed and Vane position, from multiple nacelle-mounted sensors.

e Operational: Active power, rotor speed, blade pitch angle, and temperature in multiple internal
points, like: gearbox, generator, and transformer.

e Status: Operational status codes of each wind turbine.

2.2. Digital Surface Model

The Digital Surface Model provides a topographical model of the Earth's surface that includes the
height of terrain as well as natural and man-made features such as vegetation and buildings [8]. A DSM
was developed for the Kelmarsh farm to account for the influence of local topography and vegetation on
wind flow.

The DSM was constructed by combining two distinct data sources. First, terrain elevation data was
acquired from Mapbox Terrarium tiles, which encode global elevation data in RGB format. Second, canopy
height data were obtained from a global canopy height model available on [9]. The final surface elevation
model shown in Figure 1 was then produced by adding the canopy height layer of Figure 2 to the terrain
elevation layer.
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Figure 1: Kelmarsh Digital Surface Model with the Six Turbine Locations.
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Figure 2: Canopy Height on the Site.

3. HIERARCHICAL CLUSTERING ALGORITHM
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There are a variety of clustering algorithms that can be employed to group wind turbines based on
similarities in their operational behavior, including K-means, DBSCAN, Gaussian Mixture Models (GMM),
and Hierarchical Clustering.

One of the most common, K-means, is widely used due to its computational efficiency and
interpretability. However, it requires the number of clusters to be specified beforehand and struggles with
non-convex cluster shapes and varying densities, which can have limitations when analyzing complex wind
farm data. Other methods, like DBSCAN, can identify arbitrarily shaped clusters and are robust to outliers,
but are highly sensitive to model parameters that are difficult to determine for dynamic datasets. GMMs, on
the other hand, are useful to understand the uncertainty of the results; however, they assume that the data
follow Gaussian distributions, which may not always be the case, and do not work well on high-dimensional
datasets [10]. Given these trade-offs, a hierarchical clustering approach was selected.

Hierarchical clustering builds a hierarchy of clusters without requiring a pre-defined number of
groups, making it particularly suitable for exploratory data analysis. The methodology can be implemented
using two main approaches: agglomerative (bottom-up) or divisive (top-down) [11]. This work uses the
agglomerative approach, which begins by considering each turbine as a single cluster. Then, in successive
steps, the two closest clusters are merged based on a defined similarity metric and linkage criterion until
only a single cluster, containing all turbines, remains.

The choice of linkage criterion is critical as it defines how the distance between clusters is
measured. This study employs Ward's method, a variance-minimizing approach. At each step, Ward's
method merges the pair of clusters that leads to the minimum increase in the total within-cluster variance.
This process naturally creates a tree-like structure known as a dendrogram, which visually represents the
hierarchy of clusters and the order in which they are merged [11], as shown in Figure 2.

Hierarchical Clustering Dendrogram

Distance

D E c A B

Figure 2 - Dendrogram example that identifies two clusters, where the orange contains D and E items, while
the second cluster contains C, A, and B.

The primary advantage of hierarchical clustering for this application is that it does not necessitate
an a priori decision on the number of clusters, and provides a simple and understandable output with the
dendrogram [10]. This is crucial for analyzing wind farm performance, where the optimal number of turbine
groups can change significantly with wind direction and atmospheric conditions. While computationally
more intensive than K-means and sensitive to noise, its ability to reveal the inherent structure of the data
makes it a superior choice for this analytical objective.

4. WIND FARM CLUSTERING METHODOLOGY
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This methodology aims to identify and analyze clusters of wind turbines that demonstrate
comparable wind inflow conditions. This is achieved by segregating data based on two key factors: wind
direction sector and atmospheric stability.

Initially, using discrete 15-degree wind direction sectors enables a dynamic, direction-dependent
analysis of turbine inter-relationships and wake effects. Secondly, recognizing the potential impact of wind
shear and veer on wind turbine inflow conditions [12], data segmentation by atmospheric stability is also
incorporated.

However, accurate identification of atmospheric conditions needs specific data, which was
unavailable in the considered dataset. While computing the wind shear coefficient from a met mast with
multiple height anemometers is a potential solution, its reliability is compromised under certain conditions,
such as low-level jets. Furthermore, many wind farms, including Kelmarsh, lack met masts. To overcome
this, the hierarchical clustering algorithm was applied separately to the daytime and nighttime portions of
the dataset for each wind direction sector. This approach accounts for the strong correlation between the
sun path and atmospheric stability, as the atmospheric boundary layer is primarily influenced by the
magnitude and duration of solar radiation, varying with season [13].

In this way, two steps need to be addressed: how to pre-process the data and how to select the
clustering features. These steps are detailed in the following subsections.

4.1. Data Pre-Processing

A robust and systematic data pre-processing pipeline is essential for a successful SCADA data
analysis project. This process converts raw data into a clean, structured format, thereby ensuring the validity
of the final results. For this study, the pre-processing steps, depicted in Figure 3, are tailored to isolate
environmental conditions and filter out undesirable data.

Load the data of Evaluate the sun Filter timestamps with Segmentate the dataset
. —>| the entirewind —» pathforthe > any turbine unavailable, —» by sectorandthe @ —>»
farm dataset period or under curtailment day/night periods

Figure 3 - Pipeline to process the SCADA data before clustering the wind turbines.

As illustrated in the flowchart, the initial phase involves distinguishing between daytime and
nighttime intervals. This was accomplished by employing Python's ‘PVIib’ library [14] to compute the solar
position based on the wind farm's geographical coordinates. Furthermore, timestamps where any turbine
was unavailable or under curtailment were excluded, as these states cause the wind farm's operational
dynamics to deviate from normal.

Given that the nacelle sensors may malfunction or necessitate calibrations, leading to deviations
in SCADA data, a yearly segmentation of the data can be employed. A yearly period is optimal once it
enables the algorithm to cluster the farm while accommodating seasonal patterns.

After the filtering stages, the dataset underwent segmentation. The data is partitioned into 24
sectors, each encompassing 15 degrees and covering the entire 360-degree range. Further segmentation
is applied based on day/night cycles and by year, yielding 48 datasets per year and 336 datasets for the
entire farm data period.

4.2. Feature Selection

Wind features, which characterize the wind inflow at each turbine, are computed for each
segmented dataset. These features are derived from time-series data of nacelle wind speed and turbulence
intensity. Turbulence intensity (Tl) is calculated using Equation (1), based on the mean (U) and standard
deviation of 10-minute SCADA wind speed data.
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1= (1)

To transform the time-series data within each sector into a static representation suitable for
clustering, a set of statistical metrics is calculated for each of the base features for every turbine. These
metrics are the 25th (Q1), 50th (median), and 75th (Q3) percentiles.

This approach captures the wind speed and turbulence distribution, providing a more
comprehensive signature of each turbine's wind inflow condition. These metrics are computed for each
wind turbine in the dataset.

4.3. Final steps

Before applying the clustering algorithm, the resulting feature matrix undergoes a scaling step [15].
This is essential to prevent features with naturally larger magnitudes from disproportionately influencing the
distance calculations in the clustering algorithm. The final output of this stage is a scaled feature matrix,
which  serves as the direct input for the  hierarchical clustering  algorithm.

5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A PyWake simulation was used to validate the clustering results. PyWake is an open-source wind
farm simulation tool that can compute flow fields. In this tool, turbines were set up with their hub height
considering each turbine's elevation. However, PyWake does not account for terrain data, only turbine
positions on a flat terrain. While this limitation restricts the analysis, it still enables visual verification of each
sector's wake.

In this section, the results presented encompass the 48 clusters built within the 2018 period. Among
these clusters, the clustering algorithm effectively distinguishes downstream and upstream turbines in
simple cases, such as Sector 1 shown in Figure 4, where the wind direction is between 0 and 15 degrees.

@ Sector 1 - Wind Dir: 7°
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Figure 4 - Sector 1: (a) PyWake simulation result with the wind direction of 7 degrees and (b) cluster
methodology result with two separated clusters, where the blue one has just turbine T4, while the orange
one aggregates all turbines, which are not behind any obstacle.

Furthermore, more complex scenarios, influenced by terrain, vegetation, and atmospheric stability,
are challenging to analyze solely through Pywake simulations, although they remain plausible. Figure 6
illustrates sector 4 (45 to 60 degrees), where turbines T4 and T6 form a single cluster, as shown in the daily
and nightly period dendrogram on Figure 5-b.
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Figure 5 - Sector 4: (a) PyWake simulation result with the wind direction of 52 degrees and (b) Same
cluster results for the daily dataset and the nightly dataset, where the cluster with T4 and T6 aggregates
upstream and downstream turbines.

As illustrated in Figure 5-b, the disparity in the correlation between T6 and T4 is notably more
pronounced during nocturnal hours compared to daytime periods. This aligns with expectations, as wind
speeds at T6 are typically lower than at T4 due to the generally more aggressive wind shear prevalent
under stable nighttime conditions. Conversely, during the day, convective regimes and heightened
turbulence lead to a reduced difference in wind speed measurements between T6 and T4. Furthermore,
while wake effects might influence T4, the differing hub heights of T4 and T6 can mitigate this impact.
Therefore, although wind shear suggests higher wind speeds at T4 compared to T6, the wake effect
provides a counterbalance. Additionally, vegetation positioned in front of T6 in this sector may influence
turbulence intensity. Consequently, while T4 is anticipated to exhibit higher turbulence, T6 may also
experience turbulent wind conditions due to near-surface roughness.

On the other hand, it is important to note that turbines T2 and T1 are very close to being directly
downstream of turbines T3 and T5, respectively. However, the current clustering methodology does not
capture this. A possible reason for this oversight is that the methodology relies solely on nacelle
anemometer data, which does not accurately represent the wind conditions across the entire rotor area.

Finally, a notable wake scenario arises from two downstream turbines positioned behind a single
upstream turbine. Specifically, in Sector 21 shown in Figure 5, turbine T4 is situated downstream of T1,
which is itself downstream of T2. Similarly, T6 is positioned downstream of T5, which is downstream of T3.
It is noteworthy that both clustered T5 and T6 differ from the others in the nightly dendrogram.
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Figure 5 - Sector 21: (a) PyWake simulation result with the wind direction of 307 degrees and (b) results
that are different based on the day and nightly datasets.

In this case, the clustering algorithm was unable to identify meaningful groups. However, such
issues can be dynamically detected using the Silhouette Index and the Cophenetic Correlation Coefficient
(CCI). The Silhouette Index assesses the separation between clusters, with values above 0.5 indicating
well-defined groupings. The CCI evaluates how accurately hierarchical clustering reflects the original
pairwise distances, with values below 0.7 suggesting a poor fit [17]. Table 1 presents these metrics for the
clusters discussed in this section, highlighting that both indices indicate issues with the clustering of sector
21. Out of the 48 clusters generated from the 2018 dataset, only five showed suboptimal performance
based on these criteria.

Table 1 - indices to evaluate the cluster results.

Sector Period Silhouette CCl
I 1: [0°, 15°) Day 0.64 0.99 I
I 1: [0°, 15°) Night 0.75 0.99 I
I 4:[45°,60°) Day 0.75 0.95 I
I 4:[45°,60°) Night 0.73 0.92 I
I 21:[300°, 315°) Day 0.50 0.69 I
I 21:[300°, 315°) Night 0.44 0.67 I

6. CONCLUSION

This paper has presented a promising data-driven methodology for clustering wind farm turbines
into small fleets, providing robustness to fleet-wide performance analysis. The core innovation of this
approach lies in its sector-specific analysis, where turbines are clustered independently for discrete wind
direction intervals. By extracting features that represent the statistical distribution of wind inflow, using
variables such as wind speed and turbulence for each turbine, the methodology efficiently condenses
complex time-series data into a representative signature for clustering.
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The results indicate that the proposed approach effectively identifies physically meaningful turbine
groupings that align with aerodynamic interactions, such as wake effects. However, while the methodology
accounts for atmospheric stability conditions and terrain influences, further validation is necessary to
confirm its robustness.

Therefore, this framework offers multiple possibilities for future work and enhancement. First, the
impact of terrain effects could be validated by comparing results with simulation tools such as WAsP, which
can also be integrated with PyWake simulations.

Additionally, for larger and more complex wind farms, especially those with significant variations in
topography, the current feature set could be augmented by including explicit geospatial data such as turbine
hub height, latitude, and longitude. While operational data similarity is a powerful proxy for grouping, the
inclusion of fixed geographical features could help the algorithm better distinguish clusters in vast arrays
where atmospheric conditions may not be uniform, providing a more robust analysis for huge wind farms.

Finally, this clustering method provides a contextualized, direction-specific baseline for various
SCADA-based algorithms. It enables sensor error detection and performance analysis by comparing
turbines within their respective peers. Essentially, this sector-specific hierarchical clustering offers a
nuanced and interpretable framework for understanding wind farm turbine relationships, serving as a
granular, actionable tool for operators to detect anomalies and enhance wind farm efficiency and reliability.
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RESUMO

A energia edlica representa uma fonte renovavel promissora, mas a operagdo em ambientes adversos e
com altas cargas operacionais pode causar danos aos aerogeradores, comprometendo a eficiéncia do
sistema. O monitoramento periddico é essencial, mas as inspecdes tradicionais exigem parada das
turbinas, gerando custos elevados. Neste contexto, os drones emergem como alternativa, reduzindo o
tempo de inatividade. Embora os drones capturem dados de alta resolug¢éo, o grande volume de imagens
representa um desafio para o processamento manual. Por isso, redes neurais artificiais tém sido utilizadas
para automatizar esse processo. Este trabalho propbde a andlise da viabilidade técnica da inspecgao
automatizada de torres edlicas utilizando voos automatizados e inteligéncia artificial para a detecgéo de
anomalias. Os resultados, utilizando a YOLO11N mostram-se promissores na classificagdo de defeitos,
principalmente para a deteccado de erosdo na borda de ataque e corrosdo. As métricas de avaliagao -
acuracia, precisao, recall e F1-Score - para os melhores cenarios variaram entre 86,4% e 89,6%. A
viabilidade técnica da solugdo proposta foi comprovada, destacando-se a importancia da qualidade e
consisténcia das anotagdes do dataset para o sucesso do modelo de detecgao.

Palavras-chaves:
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ABSTRACT

Wind energy represents a promising renewable source; however, operation in adverse environments with
high operational loads can cause damage to wind turbines, compromising system efficiency. Periodic
monitoring is essential, but traditional inspections require turbine shutdown, generating high costs. In this
context, drones emerge as an alternative, reducing downtime. Although drones capture high-resolution
data, the large volume of images represents a challenge for manual processing. Therefore, artificial neural
networks have been used to automate this process. This work proposes analyzing the technical feasibility
of automated wind tower inspection using automated flights and artificial intelligence for anomaly detection.
The results, using YOLO11N, show promise in defect classification, particularly for detecting leading-edge
erosion and corrosion. The evaluation metrics - accuracy, precision, recall, and F1-Score - for the best
scenarios ranged between 86.4% and 89.6%. The technical feasibility of the proposed solution was
demonstrated, highlighting the importance of dataset annotation quality and consistency for the successful
operation of the detection model.
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1. INTRODUGAO

A energia edlica € uma forte concorrente entre as fontes de energia renovavel. Para aumentar a
capacidade de geragédo de energia elétrica, as turbinas edlicas e as estruturas de sustentagdo tém se
tornado fisicamente maiores. Como consequéncia, aumentam os riscos de danos e a necessidade de
atencéo constante aos custos de operagcédo e manutengéo (O&M) (Reddy et al., 2019).

As turbinas edlicas geralmente operam em ambientes adversos, expostas por longos periodos ao vento,
frio extremo, areia, névoa salina e outras intempéries. Além disso, as pas estdo sujeitas a altas cargas
operacionais que, somadas as condigdes ambientais criticas, tornam-as mais suscetiveis a falhas (Zhang;
Wen; Liu, 2020). Como resultado, pode-se ter danos as camadas de fibra, perda da pintura e do
revestimento, aparecimento de rachaduras e buracos, corrosdo e oxidacdo das superficies, etc. Tais
problemas podem afetar severamente a estrutura e, consequentemente, a eficiéncia das turbinas edlicas,
implicando em desafios significativos para a sua manutengao (Yu et al., 2025).

Para realizar o planejamento adequado das atividades de O&M, é essencial monitorar periodicamente as
condig¢des das turbinas, a fim de verificar possiveis mudangas nas caracteristicas de suas superficies ao
longo do tempo. Assim que um dano é identificado, os reparos devem ser realizados o quanto antes,
visando evitar seu agravamento e danos adicionais (Sheiati et al, 2024). No entanto, o processo de
inspecao das turbinas costuma estar associado a custos extras, especialmente porque elas precisam ser
paradas durante a verificagao, interrompendo a geragao de energia elétrica. Por isso, a inspecao de danos
em pas de aerogeradores sem interromper sua operagao normal possui elevado valor econémico (Chen,
2023).

A deteccgao e analise pontuais de defeitos nas pas das turbinas aumenta sua vida util e a confiabilidade do
sistema, uma vez que repara os danos antes que estes se agravem. Além disso, a realizagdo da
manutengao preventiva adequada permite minimizar o tempo de inatividade da turbina. Recentemente,
drones equipados com cameras e sensores tém sido utilizados para a inspegao das pas, o que pode
reduzir drasticamente o tempo de inatividade da turbina de 1,5 h (com escaladores e telescépio) para cerca
de 20 minutos (Rizvi; Jamil; Huang, 2024).

A inspegao das pas com o uso de drones € um processo automatico (ou semi-automatico) para capturar
dados de alta resolugao (principalmente sequéncias de imagens) (Rizvi; Jamil; Huang, 2024). No entanto,
a grande quantidade de imagens e dados gerados representa um desafio para o processamento manual,
levando a resultados lentos e potencialmente imprecisos. Varios estudos na area de monitoramento
estrutural, particularmente para pas de turbinas edlicas, tém automatizado com sucesso o processo de
inspecao utilizando redes neurais artificiais, combinadas com inspecdes reais realizadas por drones ou
condi¢des que simulam essas inspec¢des (Sheiati et al, 2024).

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é analisar a viabilidade técnica da inspecgéo das torres edlicas,
utilizando voos automatizados e inteligéncia artificial para a detec¢do de anomalias nas superficies dos
aerogeradores.

2. METODOLOGIA

Para realizar a inspegao automatizada das torres edlicas, criou-se um dataset com imagens préprias
(obtidas em visita a um parque edlico) e datasets publicos (Yang et al., 2023, Nikolov; Madsen, 2020,
Nikolov et al. 2020, Yu et al. 2017, Shihavuddin et al., 2019, Shihavuddin et al., 2020, Shihavuddin; Chen,
2018, Wang et al., 2019, Zhang; Cosma; Watkins, 2021, Denhof et al., 2019, Yang et al., 2021, Wang,
Zhang, 2017, Xu; Wen; Liu, 2019, Zhang; Wen; Liu, 2020, Reddy et al., 2019). As imagens foram anotadas,
indicando as classes de interesse: dano no revestimento, corroséo, trinca/rachadura, erosdo na borda,
queimado e vazamento de 6leo. O dataset anotado foi utilizado para o treinamento da rede neural profunda
YOLOv11.
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2.1. DATASET

A criagao do dataset envolveu a coleta de videos e imagens em um parque edlico onshore no Brasil e
dados disponiveis em datasets publicos (Yang et al., 2023, Nikolov; Madsen, 2020, Nikolov et al. 2020, Yu
etal. 2017, Shihavuddin et al., 2019, Shihavuddin et al., 2020, Shihavuddin; Chen, 2018, Wang et al., 2019,
Zhang; Cosma; Watkins, 2021, Denhof et al., 2019, Yang et al., 2021, Wang, Zhang, 2017, Xu; Wen; Liu,
2019, Zhang; Wen; Liu, 2020, Reddy et al., 2019). Foram utilizadas 783 imagens préprias € 1568 imagens
provenientes dos datasets publicos, totalizando 2351 imagens no dataset.

O drone DJI Mavic 3T, equipado com trés tipos de cameras (RGB, termal e teleobjetiva com zoom de 7x)
foi utilizado para a aquisicao das imagens e videos. A inspegéo das torres foi realizada com as turbinas
desligadas, a fim de garantir a qualidade das imagens capturadas (Figura 1).

Figura 1 - Posicao de parada das pas para realizagao de inspegéo.

Os voos aconteceram a uma distancia de aproximadamente 14 m das torres, utilizando o aplicativo Pix
Flight para a determinagéo de rotas automatizadas e padronizadas. Desta forma, ndo ha necessidade de
interferéncia humana, aumentando a seguranga do processo. A Figura 2 apresenta a visao do aplicativo
durante a inspec¢ao de uma pa do aerogerador.
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Figura 2 - Demonstracao de parte da mspegao de uma pa do aerogerador

Durante a inspecé&o, o drone seguiu uma rota padronizada ao longo de toda a extensdo de cada uma das
trés pas dos aerogeradores. Com isso, foram coletadas imagens de alta qualidade de cada uma das faces
das pas (Figura 3), que séo:

e Bordo de Ataque (Leading Edge): Parte frontal da pa, onde o fluxo de ar é interceptado, ou seja,
0 escoamento do ar através da pa se inicia nesse ponto;

e Bordo de Fuga (Trailing Edge): Toda parte traseira da pa. E onde o fluxo de ar se desprende, ou
seja, o escoamento do ar através da pa termina nesse ponto;

e Intradorso: Face interna da pa, também conhecida como lado de pressao por concentrar maior
pressao estatica durante o escoamento de fluidos;

e Extradorso: Face interna da pa (mais proxima da torre), também conhecida como lado de sucgao,
devido a menor presséao estatica (e maior pressao dindmica) durante o escoamento de fluidos.

Figura 3 - Faces de uma pa edlica.
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2.2. CLASSIFICAGAO DE DEFEITOS

As imagens capturadas e obtidas nos datasets publicos foram analisadas em busca de anomalias e
anotadas conforme o tipo de defeito encontrado (exemplos na Figura 4). Foram determinadas seis classes
de interesse: burnt (queimado), coating damage (dano no revestimento), corrosion (corrosdo), crack
(trinca/rachadura), leading edge erosion (erosao na borda de ataque) e oil leakage (vazamento de 6leo).

Figura 4 - Imagens provenientes dos datasets publicos com anotac¢des das classes “coating damage” e
“crack’.

O modelo de redes neurais profundas YOLOv11 foi utilizado para realizar a analise de classificagao,
usando 80% do dataset para treinamento e 20% para validagdo. Foram testados diferentes tamanhos de
rede: nano (N), pequeno (S), médio (M), grande (L) e extra grande (X). A analise procedeu em duas etapas.
A primeira etapa aconteceu com o uso do dataset original. Em seguida, o dataset foi modificado, corrigindo
a anotacao de algumas imagens. A Tabela 1 mostra a quantidade de ocorréncias de cada classe nos dois
datasets.

Tabela 1 - Quantidade de anotagdes por classe nos dois datasets.

Classe Dataset original | Dataset modificado
burnt 75 76
coating damage 49 26
corrosion 106 95
crack 78 62
leading edge erosion 64 111
oil leakage 45 49
Total de anotagoes 417 419

3. RESULTADOS

A rede neural apresentou bom desempenho geral, sendo capaz de identificar anomalias nas imagens do
dataset de validagao. No entanto, entre os tamanhos de rede estudados, o modelo YOLO11N apresentou
métricas de desempenho superiores para os testes com os dois datasets, conforme mostra a Tabela 2.
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Tabela 2 - Resultado dos testes com a YOLO para os dois datasets.

Dataset original

Modelo Acuracia Precisao Recall F1-Score Tempo de inferéncia
YOLO11N 0,895 0,896 0,895 0,895 0,76ms
YOLO11S 0,895 0,896 0,895 0,895 0,71ms
YOLO11M 0,871 0,875 0,871 0,871 2,06ms
YOLO11L 0,885 0,891 0,885 0,885 2,67ms
YOLO11X 0,875 0,878 0,875 0,875 5,62ms

Dataset modificado
YOLO11N 0,864 0,869 0,864 0,864 0,29ms
YOLO11S 0,857 0,860 0,857 0,858 0,71ms
YOLO11M 0,845 0,848 0,845 0,846 1,96ms
YOLO11L 0,852 0,852 0,852 0,852 2,43ms
YOLO11X 0,857 0,860 0,857 0,858 5,14ms

Na Figura 5, é possivel observar alguns resultados de deteccéo feitos pela YOLO11N. Em a e b,
respectivamente, a rede identificou a presenga de danos no revestimento e trincas/rachaduras. Em c,
multiplas anomalias foram detectadas.

Figura 5 - Detecgéo das classes (a) coating damage, (b) crack, (c) oil leakage, corrosion e burnt pela
YOLO11N.
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Além de vazamentos de 6leo e queimadura, a rede identificou (na Figura 5) como corrosao um caso tipico
de "corrosdo por arraste" ou "contaminagao superficial". Neste caso, ndo ha corrosdo propriamente dita
na superficie externa, mas sim um residuo proveniente do interior do sistema (dleo, agua contaminada,
particulas metdlicas) que escorre e deixa marcas com aspecto visual semelhante a corroséo.

A Figura 6 mostra a matriz de confuséo referente ao uso da YOLO11N com o dataset original. As linhas
da matriz representam a classificagao correta, enquanto as colunas indicam a predig¢ao feita pelo modelo.
E possivel observar o bom desempenho do modelo em relagao as classes “corrosion” (101 classificagdes
corretas, 6 falsos positivos e 5 falsos negativos) e “leading edge erosion” (62 classificagdes corretas, 2
falsos positivos e 2 falsos negativos). No entanto, houveram equivocos principalmente com as classes
“coating damage” e “oil leakage”, com 11 amostras de "coating damage" classificadas como "crack" e 6
amostras de “oil leakage” classificadas como “corrosion”.

Figura 6 - Matriz de confus&o dos resultados da YOLO11N com o dataset original.
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O resultado da matriz de confusao usando o dataset modificado pode ser visto na Figura 7. A classificagao
de “leading edge erosion” apresentou o melhor resultado, com 104 classificacdes corretas e 7 falsos
negativos. A classe “corrosion” apresentou bom desempenho, com 85 amostras corretamente
classificadas, mas houve a ocorréncia de 10 amostras classificadas erroneamente como "oil leakage". A
classe “burnt’ teve 64 classificagbes corretas, mas apresentou alguma confusdo com outras classes,
especialmente com a classe “crack” (6 dos 12 falsos negativos). Similarmente, a classe "crack" apresentou
confusao notavel com 7 amostras classificadas como "leading edge erosion" e 4 como "burnt" .
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Figura 7 - Matriz de confuséo dos resultados da YOLO11N com o dataset modificado.
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Na Figura 8, é possivel observar a taxa de erro por classe para cada um dos datasets. Nos dois casos, a
classe com maior ocorréncia de erros foi “coating damage”. Verifica-se que, mesmo com a corregao das
anotacoes, a taxa de erro por classe foi maior no dataset modificado, com excecao da classe “oil leakage”.

Figura 8 - Comparagédo da taxa de erro por classe nos datasets.
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De forma semelhante, a confusdo mutua entre pares (Figura 9) aumentou com o uso do dataset
modificado, com excecao do par “coating damage” e “crack”, que diminuiu significativamente. Este pode
ser um indicativo de que houveram erros no processo de anotacao, confundindo o modelo. Além disso,
defeitos visualmente semelhantes, como “corrosion” e “oil leakage” podem nao ser identificados pela rede
apenas com a foto RGB. Neste caso, seria necessario utilizar imagens térmicas, pois a analise RGB nao
permite distinguir éleo contaminado (que pode ter um brilho caracteristico) de corrosao real, que teria uma
superficie rugosa oxidada.

Figura 9 - Confusdo mutua entre pares de classes nos dois datasets.
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4. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho apresentou os resultados da inspec¢ao automatizada de torres edlicas, utilizando inteligéncia
artificial para a deteccdo de anomalias nas superficies dos aerogeradores. Foram utilizados dados
coletados em campo e datasets publicos para a criagcdo do banco de imagens. Apds serem anotadas com
as classes de interesse (coating damage, burnt, oil leakage, crack, corrosion e leading edge erosion), as
imagens foram usadas para o treinamento e validagdo de uma rede neural.

A rede YOLOv11 foi selecionada para a classificagdo das imagens, e foram realizados testes com
diferentes tamanhos da rede. De forma geral, a rede apresentou bom desempenho, mas a verséo
YOLO11N atingiu melhores resultados. No teste realizado com o dataset original, as métricas de avaliacéo
(acuracia, preciséo, recall e F1-Score) foram de 89,5%, com tempo de inferéncia de 0,79 ms. O segundo
teste, realizado com o dataset modificado, apresentou métricas de avaliagdo ligeiramente menores
(86,4%), mas com tempo de inferéncia reduzido para 0,29 ms. Com base nesses resultados, conclui-se
que a YOLO11N ¢ a versao mais indicada para aplicagdes praticas de inspegao de torres edlicas devido
a sua combinagao de boa acuracia e baixa laténcia, permitindo implementagdo em cenarios de analise em
tempo real. Contudo, a ocorréncia de confusdes entre classes visualmente semelhantes reforca a
importancia de: ampliar e balancear o dataset, melhorar a qualidade das anotagdes e considerar
abordagens de pré ou poés-processamento para melhor distincdo de defeitos com padrdes visuais
préximos.

A pesquisa demonstra que a inspec¢ao automatizada por drones é viavel tecnicamente, mas a qualidade e
a consisténcia das anotacdes do dataset sdo fatores criticos para o sucesso do modelo de detecgéo. Neste
sentido, a continuidade da pesquisa se dara com o refinamento do processo de anotacao, a fim de que os
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resultados sejam ainda mais promissores, contribuindo para a otimizagéo do processo de manutengao dos
parques edlicos.
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RESUMO

O acelerado crescimento da energia edlica no Brasil, especialmente no Nordeste, impde novos
desafios operacionais que exigem estratégias de monitoramento mais refinadas para garantir a
eficiéncia dos aerogeradores e mitigar perdas. Entre os subsistemas criticos, destaca-se o sistema de
guinada, responsavel por alinhar a nacele a direcdo predominante do vento. Contudo, devido a
operagao intermitente e a faixa de tolerancia angular (deadband), desalinhamentos sutis podem passar
despercebidos por sistemas SCADA convencionais, resultando em degradagdo acumulada de
desempenho.

Este estudo apresenta uma metodologia orientada por dados para diagnosticar
subdesempenho no sistema de guinada de aerogeradores a partir da analise de dados SCADA. A
abordagem combina a analise estatistica da varidvel Wind Deviation, com énfase no Intervalo
Interquartil (IQR), com a avaliagcdo da curva de poténcia e a estimativa da Produgdo Anual de Energia
(AEP), conforme a norma IEC 61400-12-1. A metodologia foi implementada na plataforma Delfos
Energy e validada em estudo de caso com uma turbina Vestas V150 de 4,2 MW, no Nordeste brasileiro.

Os resultados demonstraram que a metodologia identificou precocemente desalinhamentos
operacionais e perdas energéticas, que chegaram a 13,4% de redugao no AEP durante o periodo de
falha. Apés a manutengao corretiva, observou-se melhora significativa na estabilidade do alinhamento
de guinada e na poténcia gerada.

Esses achados ressaltam a importancia de analises avangadas aplicadas aos dados SCADA
para aumentar a confiabilidade e o rendimento energético em parques edlicos. Como continuidade,
propde-se aplicar a metodologia a dados de maior resolugdo temporal (inferior a 10 minutos) e
incorporar indicadores adicionais, como torque do motor de guinada e métricas de vibragdo, para

viabilizar manutencéo preditiva e otimizacdo em tempo real.

Palavras-chave:
Energia edlica; Sistema de guinada; Desalinhamento; Baixo desempenho; Monitoramento inteligente;

Curvas de poténcia.
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The accelerated growth of wind energy in Brazil, especially in the Northeast, imposes new
operational challenges that require more refined monitoring strategies to ensure wind turbine efficiency
and mitigate losses. Among the critical subsystems, the yaw system stands out as it is responsible for
aligning the nacelle with the predominant wind direction. However, due to its intermittent operation and
the presence of an angular tolerance range (deadband), subtle misalignments may go unnoticed by
conventional SCADA systems, resulting in accumulated performance degradation.

This study presents a data-driven methodology for diagnosing underperformance in the yaw
system of wind turbines through SCADA data analysis. The approach combines the statistical analysis
of the Wind Deviation variable, with emphasis on the Interquartile Range (IQR), with the evaluation of
the power curve and the estimation of Annual Energy Production (AEP), in accordance with IEC 61400-
12-1. The methodology was implemented on the Delfos Energy platform and validated through a case
study on a Vestas V150 4.2 MW wind turbine located in Northeast Brazil.

The results showed that the methodology was able to identify operational misalignments and
the corresponding energy losses at an early stage, with a reduction of 13.4% in AEP during the failure
period. After corrective maintenance, a significant improvement was observed in yaw alignment stability
and generated power.

These findings highlight the importance of advanced analyses applied to SCADA data as a tool
to increase reliability and energy yield in wind farms. As a continuation, the methodology is proposed to
be applied to higher temporal resolution data (below 10 minutes) and to incorporate additional indicators,
such as yaw motor torque and vibration metrics, in order to enable predictive maintenance and real-time

performance optimization.

Keywords:

Wind energy; Yaw system; Misalignment; Underperformance; Smart monitoring; Power curves.

1. INTRODUGAO

A energia edlica ja € a segunda maior fonte renovavel da matriz elétrica brasileira. Hoje,
responde por cerca de 14% da capacidade instalada do pais, com destaque para o Nordeste, que
concentra a maior parte dos parques (EPE, 2025). Esse crescimento reflete a abundancia do recurso,
mas também a evolugado tecnolégica do setor e o papel da fonte edlica para a descarbonizagdo da
matriz (GWEC, 2024). No entanto, a expansao do setor traz desafios operacionais complexos, exigindo
solu¢cdes de monitoramento e manutencdo que assegurem o desempenho dos aerogeradores e
reduzam perdas energéticas.

Dentre os sistemas criticos ao funcionamento de uma turbina edlica, destaca-se o sistema de
guinada (yaw), responsavel por manter a nacele orientada na diregéo do vento predominante. Destaca-
se que esse sistema ndo opera de forma continua; sua légica de controle incorpora um intervalo de
tolerdncia angular, conhecido como deadband, dentro do qual pequenos desalinhamentos s&o
intencionalmente ignorados.

Esse intervalo visa evitar acionamentos excessivos e desnecessarios do mecanismo de

guinada, os quais poderiam acelerar o desgaste dos componentes mecanicos, aumentar 0 consumo

2
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energético associado aos motores de guinada e reduzir a vida util do sistema. Assim, o sistema
permanece inativo enquanto o angulo de desalinhamento entre a nacele e a diregcdo do vento
permanecer dentro desse limite predefinido — geralmente entre 5° e 10°, a depender do fabricante e
do modelo da turbina. Somente quando o desalinhamento excede o limite estabelecido é que o sistema
€ acionado para reposicionar a nacele e restabelecer o alinhamento 6timo com o vento. Quando esse
alinhamento ndo acontece, mesmo de forma sutil, a turbina perde eficiéncia. Um desalinhamento
aparentemente pequeno, de 15 graus, pode causar até 6% de perda na produgéo anual (Emerson,
2013; Gao e Hong, 2021).

O monitoramento do desempenho das turbinas edlicas é realizado, em grande parte, por
sistemas SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), que registram dados operacionais em
tempo real. Apesar de essenciais, esses sistemas apresentam limitagdes: muitas vezes nao identificam
comportamentos sutis de subdesempenho, como desalinhamentos de guinada de baixa magnitude ou
de ocorréncia esporadica (Astolfi et al., 2024). Anomalias operacionais desse tipo podem passar
despercebidos, prolongando-se por longos periodos e acumulando perdas energéticas que poderiam
ser evitadas com analises mais refinadas.

Diante desse cenario, torna-se fundamental avangar em metodologias capazes de extrair maior
valor dos dados SCADA e de traduzir essas informagdes em diagnésticos claros e acionaveis. Este
estudo aplica uma abordagem em aerogeradores no Nordeste brasileiro, buscando monitorar o
comportamento do sistema de guinada e estimar o impacto energético de situagdes de baixo
desempenho. Mais do que propor uma técnica especifica, reforca-se a necessidade de investir em
sistemas que analisem de forma inteligente os dados disponiveis e em estratégias de monitoramento
de indicadores que permitam detectar falhas sutis, corrigir desalinhamentos e, assim, aumentar a

confiabilidade dos ativos e reduzir perdas.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para o desempenho aerodinamico e a seguranga operacional de turbinas edlicas, é essencial
que a nacele esteja alinhada com a diregao do vento. Esta tarefa é realizada por meio de um sistema
de guinada, cuja estrutura exige precisdo mecanica e estabilidade em situagdes de carga variavel. De
acordo com Han et al. (2023), esse sistema é formado por dois subsistemas principais: um de controle,
composto pelo controlador de guinada, sensor de direcdo do vento e contador angular; e outro de
execucao, abrangendo motor, redutor e freio. Esses componentes influenciam uma engrenagem de
dentes internos, transmitindo o torque necessario para reposicionar a nacele. O diagrama de um
exemplo de possivel estrutura do subsistema de execugao de guinada pode ser observado na Figura
1.

Figura 1 - Diagrama de estrutura do subsistema de execug¢ao de guinada
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Fonte: Han et al. (2023)

Embora desempenhe uma fungéo crucial, o sistema de guinada esta propenso a falhas
mecanicas recorrentes, principalmente devido ao seu acionamento frequente. Sun et al. (2023) indicam
que a movimentagao de Yaw continua gera tensdes ciclicas nos dentes das engrenagens, no eixo de
acionamento e nos freios, podendo ocasionar desgaste acelerado, imprecisdo no acoplamento e maior
probabilidade de falha estrutural.

Outrossim, uma parte essencial no acompanhamento de desempenho de turbinas é a analise
da aderéncia a curva de poténcia da maquina. De acordo com Sohoni e Gupta (2019), a curva de
poténcia € uma métrica fundamental utilizada para o monitoramento do desempenho de turbinas
eolicas, representando a relagéo entre a poténcia de saida e a velocidade do vento na altura da nacele.
Essa correlagéo so é satisfatoria sob boas condigbes de operagao e manutengéo da turbina, calibragao
adequada dos sensores e, principalmente, alinhamento correto da guinada.

Segundo Astolfi et al. (2020), como a turbina regula a velocidade de rotagc&o do rotor com base
no torque aplicado sobre ele, varia¢des significativas no &ngulo entre a direcdo da nacele e a incidéncia
real do vento comprometem esse torque. Isso resulta em alteragcbes na rotacdo do rotor e,
consequentemente, em uma redugédo na eficiéncia de aproveitamento da energia edlica incidente.

Assim, a literatura evidencia a importancia do correto alinhamento da nacele para garantir o
desempenho ideal da turbina, destacando a necessidade de métodos avangados de diagnostico
capazes de identificar desalinhamentos que, embora sutis, impactam significativamente a producao

energética.

3. OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo propor uma metodologia de facil aplicacédo, baseada em dados
do sistema SCADA de aerogeradores, para identificar subdesempenho relacionado ao sistema de

guinada e estimar seu impacto na producdo energética ao longo do tempo.

4. MATERIAIS E METODOS
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41. MATERIAIS

Este estudo baseou-se na utilizagdo de dados brutos com resolugcdo de 10 minutos,
provenientes de sistemas SCADA instalados em parques edlicos. As etapas de agregacao,
visualizagdo e analise dos dados foram conduzidas por meio da plataforma Delfos Energy, a qual atua
como uma camada adicional de processamento e interpretagdo de dados SCADA ("second layer"). A
partir dessa plataforma, foi possivel realizar a avaliagdo do impacto nas curvas de poténcia em distintos
intervalos temporais, considerando diferentes comportamentos operacionais do sistema de guinada.
Para isso, foi empregada a metodologia de avaliagdo de desempenho baseada na norma IEC 61400-

12-1, previamente implementada na referida plataforma.

42. METODOS
4.21. INDICADOR DE MONITORAMENTO DO SISTEMA DE GUINADA

Para avaliar o desalinhamento de guinada, utiliza-se a variavel Wind Deviation, a qual é definida
como a diferenga entre a dire¢ao do vento medida pelo anemdmetro da nacele e a posigao da nacele.
Considerando que o sistema de guinada opera de forma intermitente, ou seja, ndo permanece
continuamente ativo, optou-se por uma abordagem estatistica para a identificacdo de padrbes de
comportamento andmalos entre diferentes aerogeradores. Para isso, foi adotada a métrica de intervalo
interquartil (IQR) aplicada ao canal de Wind Deviation, reconhecida por sua robustez na detecgao de
variagdes e valores atipicos em séries temporais.

Dessa forma, a analise foi realizada com base em janelas méveis de 30 dias, nas quais os
dados brutos operacionais do sistema de guinada foram previamente processados por meio de uma
metodologia de agregacgédo previamente implementada na plataforma Delfos Energy. Essa metodologia
permite o tratamento e a organizagao dos dados SCADA com granularidade adequada para analises
estatisticas, assegurando consisténcia temporal e espacial entre as turbinas analisadas.

Adicionalmente, a plataforma emprega critérios rigorosos de filtragem da base de dados
operacionais, excluindo automaticamente registros que ndo atendem aos requisitos de
representatividade estabelecidos pela norma IEC 61400-12-1. Este processo de curadoria dos dados
assegura a qualidade e confiabilidade das informagdes utilizadas nas analises subsequentes.

A aplicacdo do IQR em cada janela de 30 dias teve como objetivo quantificar a dispersao do
comportamento do sistema de guinada em cada aerogerador, possibilitando a comparagédo entre
diferentes unidades. Com isso, tornou-se possivel identificar maquinas cujo padrdo de atuagéo da
guinada se desviava significativamente da maioria, sugerindo potenciais situagdes de subdesempenho

ou falhas operacionais sutis.

4.2.2. INDICADOR DE DESEMPENHO DE CURVA DE POTENCIA

Com o objetivo de quantificar as perdas energéticas associadas ao desalinhamento do sistema

de guinada em turbinas edlicas, foi desenvolvida uma metodologia fundamentada na métrica de
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Producgdo Anual Esperada (AEP, do inglés Annual Energy Production). De acordo com a norma IEC
61400-12-1, o AEP representa a quantidade de energia que uma turbina edlica pode produzir
anualmente sob condi¢gdes normalizadas de vento, considerando a curva de poténcia medida e uma
distribuicdo de frequéncia de velocidade do vento representativa do local.

Neste estudo, utilizou-se o indicador de AEP disponibilizado pela plataforma Delfos Energy
para estimar as perdas energéticas em termos de geragao anual. A analise foi conduzida por meio da
comparagao dos valores de AEP durante o periodo de ocorréncia do desalinhamento e apéds a
implementagdo das agbes corretivas, possibilitando uma avaliagdo quantitativa e longitudinal dos

impactos do desalinhamento na produtividade energética da unidade geradora.

4.3. ESTUDO DE CASO REPRESENTATIVO

O presente estudo de caso foi desenvolvido com base na turbina edlica AEG01, modelo Vestas
V150 de 4,2 MW de poténcia nominal. A metodologia empregada baseou-se na analise comparativa
de dados operacionais extraidos da plataforma Delfos Energy, abrangendo dois periodos criticos para
a investigagdo: o primeiro durante a ocorréncia do desalinhamento das turbinas, e o segundo
subsequente a implementagao das medidas corretivas necessarias.

A identificacdo e caracterizacdo das falhas operacionais foram realizadas por meio da
aplicacao de técnicas estatisticas avangadas, com destaque para a analise do Intervalo Interquartil
(IQR), apresentada na Secdo 4.2.1, e a avaliagdo sistematica dos desvios na curva de poténcia
caracteristica de cada equipamento, descrita na Segédo 4.2.2, ambas implementadas por meio da
plataforma Delfos Energy.

Para a analise comparativa, foram utilizadas as turbinas denominadas Vizinha 1 e Vizinha 2
como referéncia, por ndo apresentarem falhas ou anomalias no mesmo periodo da turbina investigada.
Essa abordagem metodoldgica, integrada a plataforma, possibilitou a deteccdo precisa de anomalias
operacionais, além de uma avaliagdo quantitativa da eficacia das ag¢des corretivas adotadas com base

na analise dos dados.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste topico, sao apresentados os resultados dos desvios identificados nos parametros de IQR
e da curva de poténcia, a partir da comparagao entre as séries temporais dos indicadores da turbina
analisada durante e apds o comportamento de desalinhamento. Além disso, realizou-se a comparagao

da energia frustrada de acordo com os métodos apresentados na Segao 4.2.2.

5.1. AEGO01: DESVIO DO INDICADOR IQR E CURVA DE POTENCIA

A turbina AEGO1 apresentou comportamentos distintos em ambos os indicadores
desalinhamento operacional durante o primeiro semestre de 2024, em comparagao com as turbinas

vizinhas do mesmo parque edlico, que mantiveram desempenho normal e nao registraram variagdes
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significativas nos parametros de desvio de diregdo do vento durante o periodo investigado. A analise
dos dados revelou que, além dos desvios no indicador de Intervalo Interquartil (IQR), a turbina
apresentou anomalias significativas no indicador de Expectativa de Produgdo Anual (AEP), expressa
em kW.

Quando comparada as turbinas vizinhas do mesmo subparque, que mantiveram desempenho
estavel sem desvios expressivos, a turbina em questdo demonstrou comportamento andmalo
consistente. Esta diferenciagdo no comportamento operacional foi evidenciada através da série
temporal dos indicadores de IQR e de AEP geradas pela plataforma Delfos Energy, conforme ilustrado

na Figura 2.

Figura 2: Série temporal do (1) Indicador de Diferenga Interquartil (IQR) (%) e da (2) Expectativa Anual de
Producgao (AEP) (kW) durante o periodo analisado

Wind Deviation Time Series

Vizmha 1 AEGD1 == Medlan -~ Vignha 2

ntractual

Fonte: Delfos Energy.

Ambas as métricas evidenciam a evolugdo anémala do comportamento da turbina AEG01 ao
longo do periodo analisado. O item (1) da Figura 2, “Wind Deviation Time Series”, demonstra o
desempenho deteriorado da turbina em analise (laranja) comparativamente as turbinas vizinhas e a
mediana (em preto) do subparque para o indicador interquartil da variavel de desvio de vento.
Similarmente, o item (2), “Contractual Power Curve Time Series”, revela uma variagdo mais acentuada

e inferior do AEP para a mesma turbina em relagdo as demais unidades do subparque.
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Conforme evidenciado na Figura 2, o monitoramento temporal identificou que as anomalias
iniciaram-se no final de 2023, intensificando-se significativamente durante o periodo compreendido

entre 27 de abril e 28 de maio de 2024, quando os desvios atingiram sua maior magnitude.

Figura 3: Diferenga dos boxplot durante (1) e depois o desalinhamento (2)

Wind Deviation Boxplot

Upper Limit: 3.66

Upper Quartile (75%): 0.64

Median (50%). -0.17

Lower Quartile (25%): -0.87
Wind Deviation Boxplot sitalil st

Fonte: Delfos Energy.

A intervencéo técnica, realizada em agosto de 2024, compreendeu a inspec¢ao do sensor de
vibragao do sistema de guinada (yaw system) e a substituicdo do sensor de vento sénico - componentes
fundamentais para o alinhamento adequado da turbina com a diregdo predominante do vento. O
periodo pdés-corregao foi estabelecido a partir de outubro de 2024, permitindo dois meses para
estabilizagdo completa dos sistemas e garantindo a confiabilidade dos dados coletados para analise
comparativa.

Ao avaliar o periodo de IQR mais alto (28/04/2024 - 27/05/2024), aqui chamado de periodo de
desalinhamento, e o pdés-intervencdo do sistema de sensoriamento (01/10/2024 - 31/10/2024) da
turbina AEGO1, evidenciam-se melhorias significativas na estabilidade operacional. Durante o
desalinhamento, representado na Condi¢ao 1 da Figura 3, o Wind Deviation Boxplot apresentou alta
variabilidade com amplitude interquartil de 2,46°.

Apods a corregao, verificada na Figura 3, condigdo 2, a distribuicdo do conjunto de dados
concentrou-se substancialmente, com amplitude interquartil reduzida para 1,51°, representando
diminuicdo de 39% na variabilidade e confirmando a eficacia da intervengdo na estabilizagdo do

alinhamento da turbina.
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A analise das curvas de poténcia complementou os achados estatisticos, demonstrando

melhorias operacionais significativas observadas na Figura 4.

Figura 4: Comparacgao das curvas de poténcia durante (1) e depois do desalinhamento (2)
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Fonte: Delfos Energy.

Durante o desalinhamento, de acordo com a Curva 1 apresentada na Figura 4, observou-se
maior dispersdo dos pontos de dados em relacdo a curva contratual (Base Power Curve),
especialmente na regido de transigdo entre 6 e 12 m/s de velocidade normalizada do vento. Esta
dispersao indicou perdas de eficiéncia energética causadas pelo posicionamento inadequado da
turbina.

Apébs a correcao, conforme ilustrado pela Curva 2 na Figura 4, verifica-se a convergéncia
notavel dos dados operacionais para a curva de referéncia, com redugao substancial da disperséo e
melhor aderéncia a Fitted Power Curve, evidenciando restauragao da eficiéncia nominal e eliminagcao

das perdas associadas ao desalinhamento.
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5.2. DESVIO DO INDICADOR DE EXPECTATIVA ANUAL DE PRODUGAO DURANTE O
DESALINHAMENTO

A analise do desempenho energético da turbina AEG01 evidenciou variagdes significativas na
eficiéncia de geragéo ao longo do periodo estudado, demonstrando o impacto direto do desalinhamento
no desempenho operacional da maquina.

Conforme demonstrado na Figura 2, no ponto de maior desvio operacional, o AEP da turbina
atingiu aproximadamente 2480 kW, representando uma deficiéncia de cerca de 400 kW em relagéo as
turbinas vizinhas. Apds a intervengao, a turbina superou o desempenho das unidades adjacentes,
alcangando valores superiores a 2800 kW, resultando em um ganho de aproximadamente 330 kW no
indicador de AEP, o que significa um aumento de produgéo bruta de 13,4% ou 2908,3 MWh em um
ano.

Esta redugdo de desempenho persistiu durante a maior parte de 2024, sendo revertida
exclusivamente apdés a execugdao da manutengao corretiva. Destaca-se que este comportamento
andémalo foi isolado a turbina AEGO01, uma vez que as turbinas vizinhas mantiveram operacao regular

sem indicios de desalinhamento, confirmando a natureza especifica da falha no sistema de guinada.

6. CONCLUSOES

Este estudo demonstrou a eficacia de uma metodologia baseada em dados SCADA para o
monitoramento e diagnéstico do sistema de guinada de turbinas edlicas, com foco na detec¢éo precoce
de desalinhamentos e na quantificacdo de seus impactos energéticos. A utilizacdo de indicadores
estatisticos como o Intervalo Interquartil (IQR) aplicado a varidvel Wind Deviation, associada a analise
da curva de poténcia e a estimativa da Produgdo Anual Esperada (AEP), mostrou-se capaz de
identificar padrdes de comportamento andmalo, mesmo em situagcées de subdesempenho sutil e
intermitente.

Os resultados obtidos por meio da analise de caso da turbina AEG01 evidenciaram perdas
significativas de eficiéncia energética associadas a desvios no sistema de guinada, os quais nao foram
detectados pelos sistemas SCADA convencionais. A corregao da falha, por sua vez, resultou em clara
melhoria nos indicadores de desempenho, confirmando a relevancia de abordagens analiticas mais
refinadas para o acompanhamento da operagao de ativos edlicos.

Além de contribuir com uma ferramenta pratica para diagndsticos mais precisos, a metodologia
apresentada reforga a importancia da aplicagdo de inteligéncia analitica sobre dados operacionais
historicamente disponiveis, promovendo maior confiabilidade, disponibilidade e rendimento energético
nos parques eolicos.

Como desdobramento desta pesquisa, propde-se a ampliagdo da metodologia com a aplicagéo
da métrica IQR a dados de maior resolugdo temporal, como séries com intervalos inferiores a 10
minutos. Tal abordagem podera aumentar a sensibilidade da deteccdo de eventos transitorios e
oferecer diagndsticos ainda mais precisos sobre o comportamento dindmico do sistema de guinada.
Além disso, estudos futuros podem explorar a combinagéo de multiplos indicadores, como aceleragéo

angular, torque do motor de guinada e consumo energético do sistema, visando a construgdo de
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modelos preditivos multivariados para manutengao preditiva e otimizagdo de desempenho em tempo

real.
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RESUMO

Este trabalho, desenvolvido em um parque edlico de grande porte, visa demonstrar a aplicagdo de
monitoramento continuo de fluidos hidraulicos utilizando sensores e lloT com Inteligéncia Artificial num
contexto de manutengéao preditiva, possibilitando a identificagao precoce de contaminagéo e degradagao
dos fluidos presentes em aerogeradores. Essa abordagem transforma a manutengdo corretiva em
preditiva, reduzindo custos de paradas nao planejadas e aumentando a disponibilidade de equipamentos
criticos, além de prolongar a vida util deles. O artigo traz a tona o potencial técnico desse formato de
manutencgao para elevar a confiabilidade e reduzir custos.

Palavras-chaves:

manutencgédo preditiva; fluidos hidraulicos; aerogeradores; contaminacao de fluidos; lloT; IA.

ABSTRACT

This work, conducted in a large-scale wind farm, presents the application of continuous monitoring of
hydraulic fluids using sensors and Industrial Internet of Things (lloT) technologies combined with Artificial
Intelligence within a predictive maintenance framework. The proposed approach enables early detection of
fluid contamination and degradation in wind turbines. By shifting from corrective to predictive maintenance,
it reduces the costs associated with unplanned downtime and increases the availability of critical
equipment, while also extending its operational lifespan. The article highlights the technical potential of this
maintenance strategy to enhance system reliability and reduce operational costs.

Keywords:

predictive maintenance; hydraulic fluids; wind turbines; fluid contamination; IloT; IA.
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1. INTRODUGAO

O crescimento da capacidade global de energia edlica, apesar de abaixo das expectativas, é positivo e 0
Brasil entrou no top 5 paises geradores, sendo o segundo maior mercado [1]. Para manter a atratividade
do setor edlico, é essencial comprovar a rentabilidade dos investimentos. Isso exige estratégias de
operagao e manutencao (O&M) eficientes, capazes de reduzir custos e assegurar os retornos financeiros
projetados. Para o mercado onshore, estudos convergem que O&M costuma consumir em torno de 20 —
25% do custo total nivelado da eletricidade gerada por um parque edlico, ou seja, todos os investimentos
divididos pela geragédo prevista para o parque [2]. Visando ampliar as alternativas de ganhos em
estatisticas de manutencéo, ou seja, reduzir esta taxa de 20 — 25%, este artigo apresenta uma solugéo de
monitoramento online 24/7 para diagnéstico precoce de anomalias de fluidos hidraulicos em turbinas
edlicas, viabilizando uma atuagdo preditiva eficaz. Adicionalmente, s&o discutidas estratégias
complementares, como filtragem off-line e redimensionamento de elementos filtrantes, que contribuem
para manter o fluido em condigdes ideais. A combinagdo entre monitoramento inteligente e tratamento
ativo do fluido configura uma estratégia robusta para preservar o desempenho e a confiabilidade do
sistema edlico.

Como os parques edlicos sempre buscam reduzir seus custos — considerados altos de O&M, a motivagao
do artigo é provar que € possivel aumentar o tempo de vida util de aerogeradores e ampliar o tempo de
preparacao da logistica das manutengdes preditivas. Os componentes hidraulicos sem monitoramento
constante podem levar a falhas onerosas, e por isso qualquer melhoria na preservagéo dos fluidos traz
impacto financeiro positivo. Por isso, este trabalho realizou uma prova de conceito (PoC) em campo para
comprovagao, e trouxe resultados reais.

Com tecnologias de sensoreamento inteligente e IloT (Industrial Intelligent Internet of Things) é possivel
monitorar em tempo real as condi¢gdes de fluidos hidraulicos de aerogeradores, e com tecnologias de
filtragem, € possivel melhorar a capacidade atual de cuidados dos fluidos existentes nas maquinas. O
impacto dessa abordagem agiliza as tomadas de decisdes, logistica de manutencbes preditivas e
respectivamente seus custos, além de aumentar o tempo de vida util pratico das turbinas edlicas.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1. Desafios na Manutengéao de Turbinas Edlicas e o Papel dos Fluidos Hidraulicos

Em parques edlicos, os planos de manutengédo costumam priorizar o acompanhamento de componentes
como o gearbox, por meio de sensores de vibragdo e temperatura, com o objetivo de minimizar os custos
totais por unidade de energia gerada durante a vida util do empreendimento. Embora eficazes, essas
tecnologias geralmente identificam alguns tipos de problemas apenas em estagios avangados, quando os
danos ja séo criticos, caracterizando uma abordagem predominantemente reativa e de cobertura limitada.

Nesse cenario, o acompanhamento do fluido hidraulico, do sistema de lubrificagdo e dos subsistemas
hidraulicos torna-se cada vez mais relevante, pois atua de forma preventiva na redugao de ocorréncias e
na elevacado da disponibilidade operacional das turbinas. Estudos recentes indicam que até 20% dos
eventos de indisponibilidade estdo associados a problemas hidromecanicos [3]. No contexto da
manutencao preditiva, a analise de 6leo evoluiu das coletas laboratoriais esporadicas para solugbes com
sensores on-line, capazes de alimentar algoritmos de aprendizado de maquina. Este trabalho propde uma
estratégia baseada nessa evolugdo tecnoldgica: monitoramento continuo aliado a processos de filtragem
eficiente, como ferramenta preditiva para preservar componentes, aumentar a confiabilidade e reduzir
paradas n&o programadas.
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2.2. Sistemas Hidraulicos em Turbinas Edlicas

O fluido hidraulico exerce fungdo essencial em aerogeradores, atuando ndo apenas na transmissao de
poténcia, mas também em sistemas criticos como controle do pitch, frenagem e refrigeracdo. A saude do
fluido hidraulico é crucial para o funcionamento continuo e eficiente desses sistemas, ou seja, operando
sob condigbes severas, esses subsistemas tornam o fluido suscetivel a degradag¢édo e contaminagéo por
particulas solidas, agua e ar, comprometendo a eficiéncia e a confiabilidade dos equipamentos [4]. Outras
fontes da literatura e em demais pesquisas sobre a confiabilidade das turbinas edlicas, encontra-se que
0s componentes que estao entre as maiores causas de falhas advém dos sistemas elétricos, de controle
e sensores (Figura 1.1). Porém, em um numero menor, mas ndo menos importante, as falhas em
geradores, pas, caixas multiplicadoras podem causar indisponibilidade prolongada para geragdo de
energia (Figura 1.2). E todos esses componentes possuem envolvimento com os sistemas / fluidos
hidraulicos.
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Figura 1 — Participacao dos principais componentes do nimero total de falhas e frequéncia de falhas e
tempos de inatividade de componentes [5].

2.3. Mecanismos de Degradacao dos Fluidos Hidraulicos

O fluido hidraulico, ao longo do tempo de operagdo, esta sujeito a diversos processos de degradagéo que
comprometem suas propriedades fisico-quimicas e sua capacidade de proteger os componentes do
sistema. Os principais agentes de degradagéo incluem contaminagao por particulas sélidas, presencga de
agua, incorporacdo de gases e variagdes excessivas de temperatura.

As particulas sdélidas, sejam ferrosas ou ndo ferrosas, tém origem no desgaste interno dos componentes
ou na entrada externa por vedagdo deficiente. Quando acumuladas acima dos limites recomendados
(como exemplo na Tabela 1, seguindo norma ISO 4406 [6]), provocam abras&o, entupimento e aumento
do atrito em superficies, acelerando o desgaste de bombas, valvulas e atuadores.

A presenca de agua pode ocorrer em trés formas: dissolvida, emulsionada ou livre. Mesmo em pequenas
concentragdes, a agua reduz a viscosidade do éleo, interfere na formagéo do filme lubrificante, acelera
processos oxidativos e causa degradacéo dos aditivos. Esses efeitos reduzem a vida util do fluido e dos
componentes, especialmente rolamentos e engrenagens. Segundo a norma AGMA 6006-B03, a presenca
de agua acima de 300 ppm pode reduzir significativamente a vida util dos mancais, implicando em falhas
precoces [7]. A entrada de ar ou outros gases no sistema causa formagédo de microbolhas, que podem
colapsar sob presséao e gerar cavitagdo — um fendmeno destrutivo que provoca erosao localizada e falhas
prematuras.

Por fim, a elevagao da temperatura além da faixa ideal (por exemplo, entre 50 °C e 60 °C para 6leos ISO
VG 68) altera a viscosidade, acelera a oxidacdo e degrada os aditivos. A operagdo continua sob calor
excessivo reduz drasticamente a estabilidade térmica do fluido e compromete sua fungao de protecéo e
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transmissdo. A compreensao detalhada desses fatores é essencial para garantir a performance dos
sistemas hidraulicos e a durabilidade dos componentes mecanicos em aerogeradores.

Norma ISO 4406:1999 NAS 1638 SAE AS 4059
Campo de aplicacao Fluidos hidraulicos, Fludos hidraulicos Fluidos hudraulicos,
oleos lubrificantes oleos lubnficantes oleos lubrificantes
Parametro Quantidade de Quantidade de Quantidade de
particulas particulas particulas
> 4 pm(c) 5 15 pm > 4 pm (c)
> 6 pm (c) 15— 25um > G um (c)
> 14 ym (c) 25~ 50 ym > 14 ym (c)
50 - 100 pm > 21 pm (c)
=100 pm > 38 pm (c)
> 70 pm (c)

Tabela 1 — Classe de contaminacao [8].
2.4. Tratamento do Fluido - Filtragem

Bem como os fluidos se degradam devido as diversas condigbes, também existem diversas técnicas e
estratégias a serem aplicadas com objetivo da remogao dos diferentes tipos de contaminantes (sélidos,
liquidos, gasosos e produtos de envelhecimento do 6leo). As principais para o mercado edlico s&o:

e Filtracdo: remover particulas de tamanhos variados, sélidas suspensas, como metais de desgaste,
oxidos e fibras. Sistemas portateis e/ou off-line permitem a limpeza continua do éleo, sem parar a
operagao, reduzindo desgaste abrasivo e falhas.

e Desidratagdo: remover agua do fluido é necessario para evitar corrosdo, formagao de lodo e
envelhecimento precoce. Métodos como evaporagao controlada da agua e o choque de massa
(separagéo por diferenca de densidade). Sistemas a vacuo garantem niveis ideais de umidade no
Oleo.

e Aplicagbes Quimicas: Para tratar os produtos que ocorrem devido o envelhecimento do 6leo e
vernizes, sao aplicados processos quimicos de neutralizagdo e remogao destes contaminantes.
Com essas aplicagoes evita-se a formagao de materiais que obstruem filtros, valvulas e aumentam
o0 atrito dentro do sistema.

e Sistemas Off-line: Sdo sistemas que atuam em paralelo com a operagdo e que promovem a
filtragem continua do fluido, sem necessidade de interromper o funcionamento do equipamento.
Esses sistemas garantem a manutencao constante da qualidade do 6leo e prolonga sua vida util.

Combinar essas técnicas com uma estratégia integrada melhora a eficiéncia do sistema e reduz custos.
Definir o momento certo de utilizagdo € um desafio de O&M, por isso o artigo propée o uso de
monitoramento continuo.

2.5. Monitoramento Continuo e Prevencio da Degradagao

A Industria 4.0 trouxe automagéao e conectividade para parques edlicos, com destaque para o Internet das
Coisas no ambiente Industrial (lloT), que coleta dados em tempo real de sensores, permitindo o
monitoramento online de variaveis criticas ao sistema. Esses dados alimentam sistemas com algoritmos
de Machine Learning (ML) e Inteligéncias Atrtificias (IA’s), que apoiam a manutencgéo preditiva ao prever
falhas, identificar anomalias e auxiliar diagndsticos [9]. Um fundamento essencial para a manutengéo
preditiva € a Curva PF, que mostra o intervalo entre os primeiros sinais de falha — falha potencial (P) e a
falha funcional (F). Dentro dessa janela, € possivel identificar problemas, desde o comego por meio de
analises de 06leo, seguidos por vibragao e ruido, até uma parada nao planejada, como mostra a Figura 2.
Por isso, agir nesse periodo reduz paradas, prolonga a vida util e aumenta a confiabilidade dos
equipamentos.
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Figura 2 — Diagrama de curva PF. Adaptado de [10].

2.5.1. Monitoramento e Antecipacao de Condigao

Com a ideia de “ganhar tempo” nas logisticas de O&M dos parques edlicos, 0 monitoramento de condigao
€ uma técnica de manutengio preditiva que permite o acompanhamento continuo do estado de
componentes por meio da analise de parametros fisicos e quimicos e que ajuda a melhorar os indices de
preditiva. Em comparagdo ao monitoramento por vibragéo, a analise do fluido pode antecipar falhas com
maior margem de tempo [11]. Segundo estudo da empresa Schaeffler/Meindl, os sintomas das falhas se
iniciam com mudancgas na quimica do fluido e contagem de particulados, seguindo por vibragao, ruido e
temperatura. A metodologia do monitoramento continuo de condigdo envolve sensores instalados
diretamente nos componentes criticos das maquinas, gerando dados que sao transmitidos a sistemas de
processamento ou algoritmos inteligentes, capazes de detectar padrées e anomalias, além de estatisticas
e outras analises. Esse acompanhamento online oferece diagnésticos em tempo continuo, o que reduz o
tempo de resposta frente a falhas repentinas e aumenta a confiabilidade operacional [12]. Em maquinas
hidraulicas, o monitoramento de condi¢do continuo é relevante, dado o alto risco de falhas por desgaste,
contaminagao ou superaquecimento. Variaveis como pressao, temperatura e saturagéo do fluido, além de
nivel e presenca de contaminantes (como particulas sdlidas) sdo parametros criticos que, ao serem
acompanhados de forma continua, possibilitam a detecgéo precoce de funcionamento fora do padréo.
Seguindo essas propriedades, neste estudo, sao utilizadas as seguintes categorias de sensores:

e Press&o: monitoramento de pressao por meio de principios piezo-resistivos ou deformativos a fim
de manter a pressao estavel e evitar picos, desgaste excessivo, por exemplo.

e Temperatura e Umidade: para controlar e evitar possiveis problemas mais ligados a qualidade do
fluido, como corrosédo, oxidagdo e verniz, s&o0 monitoradas principalmente a temperatura e
saturagao do dleo.

e Saturagdo de filtro: usada para monitorar e evitar falhas no processo de filtragem, indicando falhas,
desgaste ou contaminacéo subita.

e Contaminagdo: usando normas de referéncia para contaminagdo de fluidos, como a norma
1ISO4406, e principios Opticos, 0 monitoramento de contaminagéo € capaz de definir a classe de
limpeza do fluido.

e Contagem de particulados: de forma similar e por principios magnéticos, € feita a contagem de
particulas ferrosas e ndo ferrosas, indicando, por exemplo, um desgaste excessivo dos
componentes.

¢ Nivel de tanque: usando o principio de flutuagao, mede-se o nivel do fluido do reservatério, a fim
de manter um volume adequado e verificar possivel vazamento, por exemplo.

A adogao do monitoramento de condigdo em sistemas hidraulicos tem se mostrado eficiente na redugao
de falhas catastroficas, aumento da vida util dos componentes e redugdo dos custos de manutengao,
tornando-se uma pratica recomendada para ambientes industriais que exigem alta disponibilidade e
segurancga operacional [13]. Além do monitoramento de condigc&o, o presente estudo aplica esses dados
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em conjunto com ML e IA’s para antecipar a manutencdo em meses. Usando uma prova de conceito em
um aerogerador e por meio de algoritmos de predicdo de séries temporais foram obtidos os
comportamentos e tendéncias das falhas de forma antecipada.

Nos dados coletados foram identificadas fortes sazonalidades e nao linearidades, por isso se optou por
utilizar modelos de predicao de decomposi¢ao de séries [14]:

yi=Ti+ St + Ft + e
onde:

e y; € a série temporal alvo de previsdo, como as medi¢des dos sensores;

e T:é o componente de tendéncia que modela variagdes nao peridédicas de y;, como variagdes de
pressao nao lineares que saturam de acordo com a producgéo de energia da turbina determinada
pelo aproveitamento edlico;

e S é o componente de sazonalidade que modela variagdes periddicas de y;, como as
estagdes/periodos/horas do ano influenciam na disponibilidade de funcionamento das turbinas e
suas cargas, de acordo com os ventos;

e f: é a representacdo de efeitos de eventos sobre y;, como paradas programadas ou nao

programadas;

E e: o termo de erro que representa variagbes peculiares, assumido como normalmente

distribuido.

O artigo ndo entra em detalhes profundos matematicos dos modelos utilizados, apenas colabora que as
séries temporais coletadas que representam as medi¢des relacionadas a fluidos hidraulicos dos
aerogeradores tem fortes caracteristicas em que modelos de decomposi¢ao de séries atuam melhores nos
resultados de predigao, seja em precisdo ou em velocidade.

3. METODO DO ESTUDO

3.1. Da Teoria para a Pratica

O artigo traz a realizagdo de uma Prova de Conceito baseada em revisdo bibliografica e documental, com
analise de normas técnicas, publicacbes académicas e estudos de caso de monitoramento preditivo em
turbinas edlicas. Os dados analisados incluem:

e Limites técnicos estabelecidos pela AGMA e ISO 4406;
e Estudos sobre degradagéao do fluido e seus efeitos nos componentes;
e Prova de Conceito (PoC) em parque edlico;
e Ferramentas de analise preditiva baseadas em IA.
3.2. Caso de Estudo

Este estudo foi concentrado em um complexo edélico com mais de 200 aerogeradores, focando no impacto
dos cuidados com o fluido hidraulico para preservagédo do gearbox, componente critico na transmissao de
poténcia. Usou-se o sistema de monitoramento SFC (Smart Fluid Connection) da empresa HYDAC, com
sensores, algoritmos de IA’s e tecnologia lloT integrados a nuvem pela empresa Greylogix.

3.3. Definicao do Escopo

O complexo edlico avaliado é representativo de ambientes onshore com desafios tipicos de confiabilidade
do trem de forga, para contextualizar a relevincia da gestdo do fluido, adotam-se referéncias de
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confiabilidade publicadas para turbinas e gearboxes, que indicam progressdo acumulada de ocorréncias
ao longo do ciclo de vida por multiplas causas, incluindo contribuigédo relevante ligadas a contaminacgéao de
particulado no sistema hidraulico. Ao longo do periodo analisado, as taxas de indisponibilidade variaram
de forma crescente, como baseline setorial, revisdes técnicas-cientificas apontam ocorréncia acumulada
em redutores, conforme a seguir:

*Benchmark setorial
10% — 20% até 5 anos
20% — 35% até 10 anos
35% — 50% até 15 anos
50% — 65% até 20 anos

Tabela 1 — Benchmark setorial

*Nota: Valores de referéncia da literatura, utilizados apenas para contextualizacdo técnica, nao
representam dados operacionais de qualquer empreendimento em especifico.

3.4. Falhas Hidraulicas do Gearbox

Na avaliagao das falhas em uma das torres, o histérico de analises laboratoriais evidéncia um aumento na
tendéncia dos niveis de particulados. Ressalta-se que os intervalos entre coletas e a laténcia na emisséo
dos laudos contribuiram para atrasos no diagnéstico do lubrificante. Quando observado essa tendéncia
nos elementos de desgastes, ha aumento gradativo de ferro (Fe) e aluminio (Al) (Tabela 2). Ainda é
observado que a quantidade de agua evoluiu, refletindo na viscosidade do lubrificante (Tabela 3). E entdo
solicitado uma inspegéo interna da caixa de engrenagem, onde os dados apresentados nos laudos
laboratoriais, convergiram ao resultado do relatério de boroscopia. No relatério é identificado inicio de
desgastes (scuffing) nos dentes de engrenagens do planeta (Figura 4), e inicio de micropittings,
caracteristicos de falha na lubrificacdo. Logo, agdes de monitoramento s&o estipuladas para acompanhar
a condigdo da caixa de engrenagens, através de analises laboratoriais do lubrificante e boroscopias. O
préximo resultado do lubrificante apresenta desvios significativos nos elementos analisados onde entéo é
solicitado nova boroscopia, revelando evolugdes significativas no intervalo de 2 meses (Figura 5). Contudo,
observa-se que num intervalo de 30 meses, os desgastes inicialmente apresentados, ja evoluem para
desgastes avangados, propagando-se em velocidade acelerada.

Date Semplad Mathed 12i80pi8 | 10Sepis | 44ueni20 | 23ui20 | oassn2d | osuwias | 23Denzt | dsiwizz | t6deni | 08iAwgza
Sampiz ID MA606 | 496685 | 621044 | 652287 | 6G0.682 | 614.067 | 660863 | &0.T1s | 720300 | 774864
\iscosity 40°C (mnis) ASTMD445-19a | 3186 3132 3170 B 330 3112 13 3086 2994 3212
Viscasity 100°C (mms) ASTMD445-19a | 3928 2 3665 38,62 38.70 36.55 36.33 3505 508 3435
Acid Mumber (mg KOHig) REIMATE - 038 1,4 0,75 0,86 0se 063 0,28 070 1,00 0.75
e RETM DE30F 20 = = p = — — = —
Watzer. Fischer {%m Amoent-A 1 om 0.05 .05 0,03 0.0 0,03 0,02 .01 n.02 0.0
-
[Viscasity Index ASTMD227D- 16 178 178 17 175 175 173 173 184 164 154
e z RSTMOEIE 20 | as = - P " - o
[Waters¢ Fiacher (pam) ASTHOBIR-20 1 aaiin 473 soe 257 150 266 159 a2 157 158
Water-Hot Plate NER 16358~ | PRESENT | FRESENT | PRESENT | PRESENT | PRESENT | PRESENT | PRESENT | FRESZNT | PRESENT | PRESENT

Tabela 2 — Resultados de viscosidade e agua do lubrificante.

Date Sampled Method 12/Sepi 18 | 10/SepM9 | 4iJan/20 | 23Jul20 | 03an/21 | 06Jul21 | 23MDeci21 | 19Jul22 | 16/an/23 | 08/Aug/23
Sample 1D 414,606 496.596 521.944 552,267 560,682 £14.067 650853 691,715 729,390 774,854
Si (Silicon) (ppm) ASTM DS185 - 18 16 31 30 57 28 0,0 1 092 0,35 0,17
Na (Sadium) (ppm) ASTM D5185 - 18 33 87 73 8,1 72 1 18 0,87 0,62 0.0

K (Potassium) (ppm) ASTM D5185 - 18 186 33 35 17 32 8,0 0,0 0,0037 0,00021 0.0
Ni (Nickel) (ppm) ASTM DS185 - 18 0,0 00 00 0,0 0,31 0,0 0,0 1,00 0,0 0.0
PQ Index ASTM DB184 3 3 4 s 16 20 3 7 7 8
Part. Count. =4 um IS0 44D6:2021 19 23 23 23 24 24 23 24 23
Part. Count. »6 um IS0 4406:2021 15 20 19 19 20 20 18 22 18
Part Count. =14 pm IS0 44062021 12 15 15 15 14 13 13 18 13
Part. >14 pmimL IS0 4406:2021 161 164 296 103 70 87 3483 86

Tabela 3 — Resultados para elementos de contaminagao.
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Figura 3 — Inicio de scuffing na face dos dentes de engrenagens planeta e sol do sistema planetario da
caixa de engrenagens.

\
23/12/2021 12:52 | SG 23/12/2021 13:20

Figura 4 — Inicio de micropittings nos dentes de de engrenagens planeta e sol do sistema planetério da
caixa de engrenagens.

4. PESQUISA DE CAMPO

4.1. Analise e Discussao dos Resultados

O caso de monitoramento offline dos fluidos para uma torre, teve duragao de intervalo de 30 meses, e
resultou na identificagdo de danos do gearbox, forgando a equipe do parque a programar uma manutengao
corretiva.

Com o sistema de monitoramento de condi¢gado online aplicado, o atraso de 30 meses cai para tempo
instantaneo, pois se sabe com antecedéncia de 30 dias (pratica comum das predicbes das medigdes)
quais os comportamentos do fluido hidraulico, ou seja, dessa forma existe uma janela de tempo muito
maior para programar uma manutencao preditiva, e ndo corretiva.

Essa abordagem possibilita a manutencéo da integridade quimica e fisico-quimica do éleo, assegurando
a formacgao adequada da pelicula lubrificante entre os componentes criticos. Como consequéncia, garante-
se a continuidade da performance operacional e da confiabilidade da caixa de engrenagens, contribuindo
diretamente para a preservagcdo da vida util projetada dos componentes e a mitigagdo de falhas
prematuras.
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4.2. Ferramenta de monitoramento SFC

A revisao dos estudos indica que a auséncia de monitoramento continuo do fluido leva a intervengdes
reativas, com altos custos e tempo de indisponibilidade, conforme evidenciado no Toépico 3.4. Em
contrapartida, na prova de conceito foi adotado o monitoramento preditivo baseado em sensores online,
resultando em ganhos operacionais, a seguir:

Redugéo de paradas por falhas hidraulicas (>30% em POC) - A manutencgao da classe de limpeza
conforme ISO 4406 (16/14/12), seguindo a indicagdo do fabricante do redutor, junto as
recomendagbes da AGMA para controle de agua e contaminagdo (<300ppm) manteve a
progressao de contaminagdo particulada sob controle e dentro de limites de confiabilidade, com
ganho na vida util dos redutores.

Redugéo do custo médio por intervencgéo (> 45% em POC) - A priorizagao por risco (probabilidade
x impacto) e o redirecionamento das visitas para momentos de deterioracdo real dos KPIs
diminuiram deslocamentos emergenciais, retrabalho de coletas e substituigdes tardias, resultando
em menor custo total por ocorréncia;

Redugéao de custo em agdes ativas de aditivagéo e filtragem (até 25%) — Apoiado por evidéncias
de redugéo de umidade e estabilizagdo de propriedades com filtragem off-line e desidratagao;

Redugéo de custos de coleta (até 60%) - Coletas “dirigidas por eventos” evitam ciclos laboratoriais
sem relevancia e reduzem retrabalho.

Seguranga e logistica aprimoradas — Menos coletas desnecessarias em areas de dificil acesso,
menor riscos as pessoas e de contaminagao ao equipamento.

Esses resultados corroboram com a literatura e validam a eficacia do monitoramento de condi¢ao online
como pratica recomendada.

O sistema adotado por esse estudo contempla desde a instalagdo e conex&o de sensores nas maquinas
com conectividade lloT (Figura 6), até o desenvolvimento de relatérios recorrentes que contém valores,
métricas e predicdo de medigdes conforme métodos comentados no Tépico 2.5.1, além de alarmes e
diagnosticos.

Figura 5 — Painel 1IOT e Skid de sensores [Autores].

Como resultado do monitoramento continuo em conjunto com a predigdo dos dados, o trabalho apresenta
gréaficos preditivos como os ilustrados na figura 7. Nestas imagens, ha a divisdo temporal dos dados em 3
etapas, separados por linhas pontilhadas verticais, definidas da seguinte forma em ordem cronoldgica:

1.

Periodo de treinamento: possui dados consolidados e usados para treinar o algoritmo de
decomposicao de séries temporais.
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2. Periodo de analise: é o periodo o qual esta sendo analisado no relatério e possui os dados mais
recentes, além de trazer a predicao realizada anteriormente para fins de validagéo do algoritmo.

3. Periodo de predicdo: mostra a predicdo para o periodo (nestes casos, o més) seguinte, o qual
possui uma tendéncia de valores e uma zona de incerteza.

— Predi¢do
150 Zona de Incerteza

» Dados antigos p /
| = Predicac Antericr . .
« Dados atuais ﬁ

0 -

=
o
=1

Cont FE-A

L
(=]

T T T T T T ¥ T
2025-02-01 2025-02-15 2025-03-01 2025-03-15 £025-04-01 2025-04-15 2025-05-01 2025-05-13 2025-06-01

Tendéncia = X
w— Predicao . v
Zona de Incerteza
Dados antigos
wes Predigdo Anterior § .
« Dados atuais § oo s s e s

20 apnpvsrnse AM’W’ S —
' ety fo! g : :
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Figura 6 — Graficos com predi¢ao de particulados e saturagao de filtro [Autores].

Todos os meses, as predi¢gdes de condi¢do dos fluidos se atualizam, e o time de O&M do parque edlico
tem uma janela de 30 dias de andlise do comportamento dos fluidos, com um alto grau de precisao.

4.3. Plano de manutencgao

Em paralelo ao monitoramento continuo, é preciso elaborar planos de manutengao para ter a eficiéncia de
filtrar os fluidos e garantir por completo um aumento de vida util. Sem as analises em tempo real dos
fluidos, ou seja, utilizando analises laboratoriais periddicas, as equipes de O&M operam com recursos
limitados de acordo com as condigdes de mercado, o que pode representar desafios na execugédo de
manutencdes em larga escala, especialmente quando se trata de disponibilidade de m&o de obra ou
equipamentos de filtragem especializados.

Se existe uma janela futura de condigao dos fluidos, é possivel com antecedéncia criar as prioridades de
atuacao e trabalhar de forma otimizada com os recursos disponiveis, aplicando as técnicas de filtragem
ideias conforme citadas no Tépico 2.4. Nesta estratégia otimizada, pode-se verificar a eficiéncia da
abordagem, garantindo que os fluidos estejam sendo tratados de forma correta, pois: ha o monitoramento
em tempo real! E possivel identificar mudancgas logo apés as a¢des de manutencdo, e esse é um 6timo
beneficio em relagdo a esperar meses para se realizar uma nova analise laboratorial.

Resumindo, os dois métodos se complementam: o online oferece respostas rapidas e constantes, ideal
para evitar falhas inesperadas, enquanto o laboratério aprofunda o diagnéstico e embasa decisdes mais
criticas. Juntos, aumentam a confiabilidade do sistema e a vida util dos equipamentos.
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Aspecto Monitoramento In-line (Online) Analise Laboratorial (Offline)
Tempo de resposta Imediato, em tempo real Retardado (horas ou dias)
Frequéncia |Continua Perigdica, conforme amostragem

Parametros operacionais-chave Composicdo detalhada e propriedades
Tipo de dados (particulas, agua, gases, temperatura) _ |fisicas/quimicas

Monitoramento prevertivo e manuten¢do | Diagnéstico detalhado, analises
Aplicacdo preditiva especificas

Mais custo inicial em sensores, Custos recorrentes de laboratério e
Custo e logistica economiza manutencdo coleta

Alta, direto no sistema, sem varabilidade|Pode ser afetado por amostragem
Representatividade de amostragem inadequada

Tabela 4 — Comparagéo entre analises online e laboratorial [Autores].

5. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

5.1. Resultados

Apos levantamento com a equipe de O&M do parque edlico da prova de conceito, foram observadas
melhorias operacionais e de manuteng¢ao do aerogerador com a implantagéo do sistema de monitoramento
preditivo em tempo real do fluido, destacando-se:

e Maior assertividade na abordagem de manutengao preditiva;

e Aumento de eficiéncia na filtragem realizada;

e Antecipagdo de falhas com maior margem de tempo;

e Reducdo de riscos de seguranca associados a deslocamentos e intervengdes emergenciais.

Além disso, o uso continuo da solugdo demonstra potenciais de beneficios financeiros e estratégicos,
como:

e Menor valor de seguro, devido a redugao de custos corretivos, de acordo com negociagao com
seguradora;
¢ Redugéo de lucro cessante, em funcéo da maior previsibilidade das “paradas programadas.”

6. CONSIDERAGOES FINAIS, CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

O trabalho realizado em conjunto entre HYDAC, Greylogix e cliente reforga a importancia do
monitoramento continuo do fluido hidraulico para garantir a integridade dos aerogeradores. A aplicagdo de
tecnologias da Industria 4.0 em conjunto com boas praticas de manutengéo preditiva do fluido, traz um
diferencial no escopo de sistemas de monitoramento aplicados as maquinas edlicas, reduzindo falhas,
otimizando recursos e aumentando a eficiéncia energética.

O monitoramento continuo dos fluidos hidraulicos ndo é apenas uma inovagao operacional, mas um fator
de resiliéncia energética e de valorizacéo de ativos em um mercado cada vez mais competitivo.

Como recomendagéo, propde-se a adogao progressiva desses sistemas em parques edlicos brasileiros.
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