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RESUMO

Os hidrogeradores estdo sujeitos a uma série de problemas de construgdo, operagdo e manutengcdo que podem
reduzir a capacidade de geragdo da usina. Além disso, a planta pode sofrer enormes perdas de receita devido a
varios problemas iniciais que acabam por aumentar o tempo de inatividade da planta. Com isso, garantir o bom
funcionamento destes equipamentos & um servico extremamente essencial para o setor elétrico brasileiro. Neste
trabalho é apresentado um sistema especialista probabilistico para monitoramento da condigdo dos
Hidrogeradores. Este trabalho apresenta os principais resultados do projeto de P&D ANEEL PD-00622-0119/2019 -
Sistema Inteligente para Gestao Otimizada de Aerogeradores e Hidrogeradores.

PALAVRAS-CHAVE

1.0 INTRODUGAO

A ideia da utilizagdo do fluxo da agua como fonte de energia € um método antigo, datado de pelo menos
2000 anos atras. Por volta do século I, surgiram os primeiros moinhos e rodas-d‘agua, usados principalmente para
girar maquinarios (Grécia e Roma) e na irrigacao de campos (1). Desde entdo, os desenvolvimentos na area foram
se aperfeicoando até os hidrogeradores se tornarem as principais fontes de suprimento de energia elétrica em muitos
paises.

Devido ao seu vasto potencial hidrico, com largas bacias hidrograficas espalhadas pelo pais, o Brasil tem
como principal fonte de energia a geracgao hidraulica. Segundo dados do Ministério de Minas e Energia (MME), em
janeiro de 2021 o Brasil possuia 1.470 usinas com uma capacidade total instalada de geragédo de 109.201 MW,
correspondente a 60,9% de toda a capacidade instalada de geracéo de energia elétrica do pais (2).

Com isso, garantir o bom funcionamento destes equipamentos € um servico extremamente essencial para
o setor elétrico brasileiro. Assim, faz-se necessario cada vez mais o desenvolvimento de novas técnicas e
ferramentas para auxiliar as equipes de manutencdo e de gestdo de ativos na identificagdo de defeitos nos
hidrogeradores ainda em fase incipiente, possibilitando para estas equipes um melhor suporte nas tomadas de
decisdo de forma a atender de modo mais eficiente os objetivos organizacionais da concessionaria.

Entre essas novas tecnologias, destaca-se a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial e Aprendizado
de Maquina, como os Sistemas Especialistas, que sdo capazes de processar e memorizar informagdes, aprender e
raciocinar em situagdes deterministicas e incertas, comunicar-se com humanos e/ou outros sistemas, tomar decisdes
apropriadas e explicar por que essas decisdées foram tomadas (3).

Os sistemas especialistas sdo divididos em dois tipos: Sistemas Especialistas baseados em regras e
Sistemas Especialistas Probabilisticos. O nucleo da base de conhecimento de um sistema especialista baseado em
regras € o conjunto de regras que descreve as relagdes entre o conjunto de objetos. Por outro lado, em sistemas
especialistas probabilisticos, as relagdes entre as variaveis sdo descritas pela distribuicdo de probabilidade conjunta
(Joint Probability Distribution - JPD) dos seus objetos. Assim, a distribuicdo de probabilidade conjunta forma o que
chamamos de conhecimento abstrato ou conhecimento de aplicagédo geral.

Neste trabalho é apresentado um sistema especialista probabilistico para monitoramento de condi¢do dos
Hidrogeradores, que servira de suporte as equipes de manutengdo e operagdo desses ativos. Para o
desenvolvimento do sistema, foi realizado um extenso levantamento na literatura, validado por especialistas, para
correlacionar os sintomas do equipamento aos modos de falha correspondentes. Para isto, este trabalho foi dividido
entres as seguintes atividades principais:
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e Levantamento das principais técnicas usadas atualmente no monitoramento de condicdo dos
hidrogeradores, identificando seus principais beneficios e limitagdes.

e Levantamento dos principais modos de falha dos hidrogeradores, suas taxas de ocorréncia e causas raizes,
identificando os principais defeitos do hidrogerador e os que mais necessitam de atengao.

¢ Desenvolvimento do sistema inteligente para diagnéstico do Hidrogerador.

Este trabalho apresenta os principais resultados do projeto de PD-00622-0119/2019 — Sistema Inteligente
para Gestdo Otimizada de Aerogeradores e Hidrogeradores, proposto e financiado pela Ibitu Energia e
regulamentado pelo Programa ANEEL de “Pesquisa e Desenvolvimento Tecnoldgico do Setor de Energia Elétrica”.

2.0 FALHA EM HIDROGERADORES

Os hidrogeradores estao sujeitos a uma série de problemas de construgdo, operagdo e manutengéo que
podem reduzir a capacidade de geragao da usina. Além disso, a planta pode sofrer enormes perdas de receita devido
a varios problemas iniciais que acabam por aumentar o tempo de inatividade da planta.

A sequéncia de operagdo da falha, para um modo de falha especifico, em um componente tipico como, por
exemplo, o eixo principal de uma maquina, € mostrado na Figura 1.
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Figura 1: Diagrama de sequéncia da falha, adaptado de (4)

A duracéo da sequéncia da falha depende do modo de falha, da operagéo e das condi¢cdes do ambiente da
maquina. A Figura 2 demonstra a linha do tempo para esse processo, descrito por uma distribuicdo normal. A Figura
2 a) mostra a progressao de uma falha rapida de uma operagéo confiavel para ndo confidvel. A Figura 2 b) repete a
sequéncia para uma falha lenta.
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Esse processo é essencial para o monitoramento da condi¢gdo do ativo, como mostrado por (5). Se a
sequéncia da falha é rapida, uma monitoragao eficaz da condigdo € impossivel e esta € a situagdo em que as falhas
elétricas sdo detectadas pela protegao, onde o periodo de agao pode ser de alguns segundos ou ciclos. Entretanto,
se a sequéncia de falha leva dias, semanas ou meses, o monitoramento da condigdo podera fornecer alertas
antecipados da falha iminente, auxiliando nas tomadas de decisdo da concessionaria. Portanto, 0 monitoramento da
condigéo deve se concentrar nas causas principais e nos modos de falha que exibem uma sequéncia lenta de falhas.

3.0 SISTEMAS ESPECIALISTAS PROBABILISTICOS

Stevens, em (6), define sistemas especialistas como maquinas que pensam e raciocinam como um
especialista faria em um determinado dominio. Por exemplo, um sistema especialista em diagnoésticos médicos
solicitaria como entrada os sintomas do paciente, resultados de testes e outros fatos relevantes e, usando-os como
indicadores, ele pesquisaria em seu banco de dados informagdes que pudessem levar a identificacdo da doenca.
Além disso, um Sistema Especialista ndo apenas executa as fungdes tradicionais do computador para lidar com
grandes quantidades de dados, mas também manipula esses dados de forma que a saida seja uma resposta
significativa a uma questdo ndo totalmente especificada.

Um sistema especialista € composto basicamente de duas partes: Base de Conhecimento e Mecanismo de
Inferéncia. A base de conhecimento é onde fica armazenado todo o conhecimento especifico sobre o dominio de um
determinado problema, por exemplo, em uma aplicagdo médica a base do conhecimento conteria todas as
informacgdes sobre as relagdes de sintomas e doengas. Ja 0 mecanismo de inferéncia € o conjunto de algoritmos
para processar o conhecimento armazenado na base de conhecimento, junto com qualquer outra informagao
especifica disponivel sobre uma determinada aplicagéo.

Os sistemas especialistas modernos buscam, idealmente, uma separagdo total entre a base de
conhecimento e o mecanismo de inferéncia. Isso permite que a base de conhecimento seja aprimorada a medida
que novas informagbes sejam disponibilizadas. Além disso, a base de conhecimento é o nucleo de um sistema
especialista; por mais sofisticados que sejam os mecanismos de inferéncia para manipular o conhecimento em uma
base de conhecimento, se o conteiudo da base de conhecimento for pobre, entdo as inferéncias seréo
correspondentemente pobres. No entanto, é vital ter um bom mecanismo de inferéncia para tirar o maximo proveito
da base de conhecimento (7).

Os problemas com os quais os sistemas especialistas podem lidar podem ser classificados em dois tipos:
problemas principalmente deterministicos e problemas principalmente estocasticos (3). Problemas que podem ser
formulados usando um conjunto de regras bem estabelecidas que relacionam varios objetos sdo chamados de
problemas deterministicos. Os sistemas especialistas que lidam com este tipo de problema s&o conhecidos como
sistemas especialistas baseados em regras, pois tiram suas conclusées com base em um conjunto de regras usando
um mecanismo de raciocinio légico.

Problemas estocasticos sdo problemas onde as relagbes existentes entre os objetos do problema nao
podem ser claramente definidas por regras. Neste caso, é necessario introduzir alguns meios para lidar com esta
incerteza. Os estudos na éarea levaram ao desenvolvimento de varias medidas de incerteza durante as ultimas
décadas. Exemplos dessas medidas s&o o fator de certeza (como em (8)), a légica fuzzy (por exemplo, (9)), e a teoria
da evidéncia de Dempster e Shafer (apresentada em (10)).

Outra medida intuitiva de incerteza é a probabilidade, onde uma distribuigdo de probabilidade conjunta (JPD)
€ usada para descrever as relagdes entre um conjunto de variaveis. Um exemplo disso é o sistema especialista
PROSPECTOR, apresentado em (11). Os sistemas especialistas que usam probabilidade como uma medida de
incerteza sao conhecidos como sistemas especialistas probabilisticos e a estratégia de raciocinio que eles usam é
conhecida como raciocinio probabilistico ou inferéncia probabilistica.

3.1 BASE DO CONHECIMENTO

O nucleo dos sistemas especialistas € a base do conhecimento. Nos sistemas baseados em regras a base
do conhecimento é formada pelo conjunto de regras que descreve as relagdes entre o conjunto de objetos. Ja nos
sistemas especialistas probabilisticos, as relagdes entre as variaveis armazenada na base do conhecimento séo
descritas pela distribuigdo de probabilidade conjunta das variaveis. Assim, para construir a base de conhecimento de
um sistema especialista probabilistico, € necessario especificar a distribuicdo de probabilidade conjunta das
variaveis.

O modelo mais geral de uma base do conhecimento para um sistema especialista probabilistico é baseado
em uma especificacao direta da distribuicdo de probabilidade conjunta para todas as combinagdes de valores das
variaveis existentes. Um modelo desse sistema genérico é apresentado na Figura 3, onde todas as variaveis
apresentam relagées entre si.



Figura 3 - Modelo Genérico de um Sistema Especialista

Porém, essa especificagao direta da distribuicdo de probabilidade conjunta pode envolver um nimero muito
grande de parametros. Por exemplo, para um caso com n variaveis binarias, a distribuicdo de probabilidade conjunta
mais geral possui 2™ pardmetros, onde mesmo para niumeros pequenos de n como 20 se faz necessario mais de 1
milh&do de parametros.

Contudo, na maioria das situagdes praticas é possivel adotar simplificagdes do modelo mais geral, em que
alguns subconjuntos das variaveis podem ser considerados independentes ou condicionalmente independentes. Isso
pode resultar em redugdes significativas no numero de parametros (12).

3.1.1 MODELO DE SINTOMAS RELEVANTES INDEPENDENTES

Uma dessas possiveis simplificacdes e que iremos trabalhar neste trabalho é a simplificagéo por Modelo de
Sintomas Relevantes Independentes (12). Nessa simplificagdo é assumido que as falhas sdo independentes umas
das outras e os sintomas s&o independentes entre si, mas dependentes com as doengas. Além disso, sdo definidos
conjuntos de sintomas relevantes para cada modo de falha, isto €, nem todos os sintomas apresentam relevancia
para todos os tipos de falhas. Este modelo é apresentado na Figura 4, onde somente alguns conjuntos de sintomas
€ conectado em cada tipo de falha, por exemplo, para a falha f; somente os sintomas S; e S, s&o relevantes.

Figura 4 - Modelo de Sintomas Relevantes Independentes

Considerando que Si,...,S,; sdo sintomas relevantes para a falha f; e que os sintomas restantes
Sri+1,--+,S, S80 irrelevantes, a distribuicdo de probabilidade condicional é calculada pela Equagao 1.
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Onde p; = (s;lf;) € igual para todos os sintomas irrelevantes de f;.

Da Equacéo 1, temos que para o célculo da probabilidade condicional p(f;|S;,-..,S,) € usado somente as
probabilidades marginais p(f;) para todos os valores possiveis de F, as probabilidades condicionais p(S;|f;) para



cada combinagdo de valor de F e seus sintomas relevantes e a probabilidade p; para cada valor de f que possua
pelo menos um sintoma irrelevante. Assim, em um cenario com m possiveis falhas e n sintomas binarios a
quantidade necessaria de parametrosédem — 1 + n — a X/~ ;r;, onde r; € o nimero de parametros relevantes
para a falha f; e a € a quantidade de sintomas relevantes para todas as falhas.

4.0 MODELO

Para modelar um Sistema Especialista Probabilistico de diagnéstico de falhas de hidrogeradores, uma tarefa
critica € analisar os tipos de falhas, suas caracteristicas e sistemas dos hidrogeradores associados.

Com isso, foi realizado neste trabalho um extenso levantamento dos dados de falhas dos hidrogeradores
presentes na literatura, onde foram identificados os principais modos de falha do equipamento, as principais
caracteristicas das falhas, seus alarmes associados e os principais sistemas do hidrogerador afetado pelo defeito.
Os dados levantados foram validados por um conjunto de especialistas em manuteng¢ao de hidrogeradores com anos
de experiéncia na area.

Os dados levantados definiram a relagéo entre 10 (dez) sintomas do hidrogerador (sendo eles: Subtenséo,
Sobrecorrente, Aquecimento, Vibracdo, Ruido, Harménicos, Curto-circuito, Sobrevelocidade, Subvelocidade e
Instabilidade) com 6 (seis) diferentes modos de falha (Falha de Isolamento Estatérico, Fadiga, Falha no Regulador
de Velocidade, Cavitagdo, Corrosdo nos Mancais e Sub-refrigeracdo do Sistema de Resfriamento). Os Modos de
Falha avaliados abrangem alguns dos principais sistemas da maquina: Gerador, Turbina, Mancais e Sistema de
Resfriamento.

Assim, foram entdo calculadas as probabilidades condicionais p(f;|S1,S2,---,S19) € estruturada a rede de
Sintomas Relevantes Independentes. Uma parte da rede, para dois Modos de Falha e quatro Sintomas, é
apresentada na Figura 5.

Falha de
Isolam ento
Estatérico

Corrosd@o nos
Mancais

Subtenséao Sobrecorrente) Agquecimento Vibragdo

Figura 5 - Parte da Rede Desenvolvida

Como é possivel notar, todos os sintomas do exemplo sao relevantes para indicar falhas no isolamento
estatorico. Contudo, para falhas do tipo corrosdo nos mancais somente os sintomas Aquecimento e Vibragdo séo
sintomas relevantes.

5.0 ESTUDO DE CASO

Para a avaliagdo e validagdo do modelo, foi realizado um estudo de caso da aplicagdo do sistema
especialista probabilistico para diagnostico de hidrogeradores desenvolvido. Quatro casos de falha encontrados na
literatura foram avaliados pelo modelo, como segue:

e Em (13) é apresentado um caso de falha no Sistema de Resfriamento de um hidrogerador. Ja em (14) é
apresentada uma falha do tipo Corrosdo nos Mancais da maquina. Em ambos os casos, as falhas foram
antecedidas por um aumento acima do normal na temperatura do hidrogerador, ou seja, por um sintoma de
Aquecimento no equipamento. Apresentando esse sintoma ao Sistema Especialista, temos uma
probabilidade de 58% da maquina apresentar o modo de falha Sub-refrigeragéo no Sistema de Resfriamento
e 39% de apresentar Corrosdo nos Mancais. Os outros modos de falha avaliados apresentaram menos de
1% de probabilidade. Com isso, podemos concluir que para esse caso o modelo apresentou um resultado
satisfatério, ao indicar, na presenca do sintoma Aquecimento, probabilidades muito superiores para as
falhas relatadas na literatura do que para as outras falhas avaliadas.

e Em (15) é apresentado um caso em que o hidrogerador apresentou Sobrevelocidade. Essa sobrevelocidade
indicava uma falha no regulador de velocidade do hidrogerador. Assim como nos casos anteriores,
simulando o sintoma Sobrevelocidade no modelo desenvolvido, temos uma indicagao do sistema de 89%
probabilidade do hidrogerador apresentar Falha no Regulador de Velocidade. A segunda falha com maior



probabilidade foi Cavitacao, com 6%. O resultado obtido para este teste também se apresentou satisfatorio
ao indicar uma probabilidade muito maior para a falha apresentada na referéncia em relagdo aos outros
modos de falha.

e Por fim, em (16) temos um caso de falha no isolamento do estator que teve como sintomas a presenga de
Harménicos e um Curto-circuito entre as espiras do hidrogerador. Para esses sintomas, o sistema
especialista apresentou 55% de probabilidade da maquina apresentar o modo de falha relatado na
referéncia. Para esse caso, duas outras falhas se destacam, sendo Falha no Regulador de Velocidade, com
21%, e Fadiga, com 17%. Contudo, ainda que a probabilidade dessas falhas seja razoavel, a probabilidade
da maquina apresentar Falha no Isolamento de Estator foi bem superior. Podemos concluir entdo, que para
esse caso, 0 desempenho do modelo também foi satisfatorio.

A tabela abaixo resume os resultados obtidos:

Sintomas Defeito Real Defeito predito

Sobreaquecimento Falha no sistema de Resfriamento | Sub refrigeracéo (58 %) e
Corrosao nos mancais (39 %)

Sobreaquecimento Corrosao nos Mancais Sub refrigeragéo (58 %) e
Corrosao nos mancais (39 %)

Sobrevelocidade Falha no regulador de velocidade Falha no regulador de velocidade
(89 %) / Cavitacéo (6 %)

Harmédnicos e Curto-circuito Falha no Isolamento do Estator Falha no Isolamento do Estator
(55 %), Falha no regulador de
velocidade (21 %) e Fadiga (17 %)

6.0 CONCLUSAO

Sistemas Especialistas probabilisticos possuem a capacidade de, a partir de um conjunto de sintomas,
indicar o defeito mais provavel em termos de probabilidade. Esses sintomas sado levantados a partir de conhecimento
especialista e os valores da probabilidade s&do calculados utilizando, geralmente, o histérico de manutencéo. Na
auséncia deste, é possivel inferir essas probabilidades a partir do conhecimento da equipe de manutencdo. Com
esses dados em maos, torna-se possivel o monitoramento de equipamentos ndo de modo deterministico, que
costuma gerar alta taxa de falsos positivos, mas de modo probabilistico, servindo de suporte a tomada de decisao.

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema especialista probabilistico para monitoramento da condigéo de
hidrogeradores. Esse modelo tinha por objetivo indicar defeitos nos subsistemas e componentes dos hidrogeradores
a partir de alarmes vindos do sistema SCADA. Para isso, foram levantadas as probabilidades condicionais dos
defeitos em relagdo aos modos de falha utilizando histérico de manutengao e conhecimento especialista. Apos isso,
para validar o modelo, foram utilizadas referéncias bibliograficas de falhas em turbinas hidraulicas.

Conforme foi possivel perceber a partir dos resultados, o0 modelo apresentou alta taxa de acerto, mesmo no
caso de poucos sintomas, como no exemplo de Falha nos Mancais e Falha no Sistema de Resfriamento, onde a
partir de apenas um sintoma o modelo identificou como sendo mais provaveis os dois modos de falha indicados
acima. Isso demonstrou a robustez do modelo, mesmo na auséncia de uma grande quantidade de sinais de alarme.
Além disso, todos os demais casos estudados o modelo apresentou o resultado correto, mostrando também que as
probabilidades e as conexdes estabelecidas entre os sintomas e os modos de falha foram realizadas de maneira
adequada.

Deste modo, conclui-se que sistemas especialistas probabilisticos podem ser utilizados como uma
ferramenta robusta, precisa e versatil na identificagéo de diagnosticos de defeitos em hidrogeradores a partir de sinais
de alarme vindos do sistema SCADA. Como préximos passos, serdo realizados mais estudos analisando diversos
outros casos de falha para validar ainda mais a performance do modelo.
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