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RESUMO

E comum em centrais hidrelétricas novas e repotencializadas, a instalagio de sensores para monitorar os niveis de
vibragdo dos grupos geradores. Entretanto, ainda nio sao utilizadas técnicas de aprendizagem por redes neurais
associadas a estes sinais de monitoramento do comportamento da maquina. Atualmente, as técnicas de emissio
acustica (isto é, a utilizacdo desses sinais) vem sendo amplamente desenvolvida exclusivamente para deteccido e
monitoramento do fendmeno da cavitacdo. E mesmo neste campo, a tecnologia ndo se encontra consolidada,
sendo um enorme desafio devido a complexidade do fenomeno e aos fatores que tendem a influenciar a natureza
da excitacdo e que sdo determinantes na trajetéria da transmissao dos sinais, tais como sua contaminagdo por
ruidos provenientes de outras fontes de excitacdo, sejam hidrodindmicas, mecanicas ou eletromagnéticas. Este
artigo aborda o desenvolvimento de um sistema de monitoramento das condicées de operacdo das turbinas
hidraulicas do tipo Kaplan, bem como de um médulo de auxilio a operagio 6tima das mesmas, por meio de técnicas
de aprendizagem de maquina, mais especificamente redes neurais artificiais (RNAs). Uma das funcionalidades do
produto é a capacidade de reconhecer e classificar padrées (estado vibratério cavitante, estado vibratério
nio-cavitante, etc.), permitindo o monitoramento dos fenémenos advindo das diversas perturbacées nas turbinas
hidraulicas, por meio da 'assinatura’ da vibracdo provocada por esses fenémenos com a turbina operando sob
diferentes condi¢des, de forma a definir um protocolo de operacido e manutengio preditiva capaz de minimizar os
danos advindos dessas ocorréncias e alertar o operador quanto a maquina operar fora dos limites definidos para
cada parametro medido. Trata-se de um modelo estatistico cujos parametros sdo ajustados com o propésito de
construir um classificador, o qual quando alimentado com os dados advindos dos sensores que inspecionam os
varios pontos da maquina, é capaz de diferenciar o comportamento das perturbacdes no grupo gerador operando
sob diferentes condicdes operacionais. Com efeito, tais informagdes, combinada com os dados e outras situacdes
indesejadas, permite que o sistema integrado restrinja, ou nio, este ponto do campo operacional da maquina.
Basicamente, o sistema de monitoramento dessas perturbacdes no grupo gerador, sob diferentes condicoes
operacionais, visa permitir que a turbina opere em melhores condicoes, tornando-se menos suscetiveis a danos
fisicos e a perda de rendimento, bem como reduzindo as paradas programadas para a manutencao da maquina.
Como se pode observar, a principio, trata-se de um sistema de aplicabilidade a qualquer unidade geradora, como
de fato é, permitindo monitorar o comportamento da maquina, dando suporte a operacao nas alteracdes de carga,
visando mitigar os danos advindos da prépria operagdo, que venham a refletir em manutencées corretivas e/ou
paradas de maquina. No entanto, ha alguns pontos relevantes a serem salientados, tais como: estabelecidos os
limites e as faixas operacionais adequadas a operacdo e treinando o algoritmo inteligente por redes neurais, o
mesmo a partir desses pontos, podera sinalizar, indicar e alertar quanto a pontos indesejados de operacgdo da
unidade. O sistema servira especificamente para esta maquina. Caso se deseje instalar o sistema em outra
unidade, sera necessario treinar novamente a rede neural para as novas condicoes operacionais da unidade
geradora desejada. Dessa forma, deve-se ajustar novas condicdes de contorno operacional em relagdo ao campo
de operacdo, no sentido de ampliar ou restringir pontos danosos, aplicando o sistema a diferentes unidades
geradoras.
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1.0 - INTRODUCAO

Um dos problemas que vem sendo enfrentado por diversas empresas, em especial aquelas relacionadas a
geracdo hidrelétrica, esta relacionado a operacdo das unidades geradoras em condicoes de baixas quedas e
baixas vazoes, devido aos longos periodos de estiagem, nos quais os reservatérios se encontram em niveis
baixos de armazenamento, ou mesmo para reservatérios a fio de agua, com baixas vazées, aquém das definidas
e avaliadas pelos célculos hidrolégicos durante a sua implantacdo. Ou seja, as unidades tém operado em
condigdes parciais com extremos limites em relacdo as oscilacoes de poténcia, pressido e vibracées em partes e
componentes das turbinas, o que ao longo do tempo reduz a vida itil das unidades geradoras, em especial a
turbina, além do aumento nas manutencdes corretivas e por consequente aumento nos custos de operacao e
manutencao da central, e cuja Taxa de Indisponibilidade podera repercutir em penalizagdes por ndo atendimento
da Garantia Fisica.

As unidades dessas centrais ja operam com baixa carga, e em muitos casos, com baixo fatores de capacidade,
devido as condicdes hidrolégicas e operacionais. Com isso, torna-se necessario, uma avaliacdo criteriosa bem
como iniciativas, no sentido de otimizar a operacdo das unidades, com vistas a ampliar, dentro do possivel, as
faixas operacionais, minimizando os efeitos danosos deste tipo de operacdo e propiciando um aumento da vida
util dessas unidades, e, por consequéncia, uma reducdo de custos e das horas de indisponibilidade forcada.

Para solucionar estes problemas, tem-se como alternativa, o sistema proposto. Em funcdo da unidade geradora,
o sistema tem seu algoritmo desenvolvido e implantado, tanto em operacdao experimental, juntamente com os
sensores instalados, quanto integrado aos ensaios de comportamento realizados no campo e em condigdes
operacionais reais, respeitando os seus limites, ou até mesmo extrapolando-os, no sentido de determinar as reais
condigcdes operacionais dessas unidades. Dessa forma, com o devido treinamento da rede neural, o sistema
auxiliard nas tomadas de decisoes e até mesmo permitira que se amplie os limites do campo operacional das
unidades geradoras.

Nesse contexto, o desenvolvimento deste sistema inteligente, aliado ao sistema de aquisicdo e andlise de sinais,
monitorando todos os pontos relevantes da unidade turbina e gerador, em conjunto com as anélises realizadas e
de sua implantacdo, torna-se uma ferramenta fundamental na eficiéncia hidro-energética, principalmente no
sentido de otimizar e ampliar a faixa operacional das turbinas e geradores da central, o que podera até impactar
no aumento da geracado, ou até mesmo na recuperacdo ou o incremento da garantia fisica definida e ajustada com
o poder concedente.

2.0 - DETECCAO E MONITORAMENTO DOS PRINCIPAIS FENOMENOS UTILIZANDO REDES NEURAIS

3.0 - 2.1 Contexto

A unidade geradora é o principal componente de uma usina hidrelétrica. O correto funcionamento desse elemento
é essencial para seguranca, estabilidade do sistema, producdo de energia, confiabilidade da transmissao e custo
operacional da central. A natureza variavel da demanda por energia elétrica faz com que, cada vez mais, os
grupos geradores, e principalmente, as turbinas hidraulicas trabalhem em condicées parciais que divergem do
ponto 6timo de operagdo. Em tais situacdes, tem-se a presenca de fendémenos indesejados e nocivos ao
funcionamento dos equipamentos, a saber: cavitacdo, flutuacdes de pressdo, flutuacdes de poténcia e
sobreaquecimento dos mancais. O diagnéstico dessas situagdes evita grande perdas econémicas e minimiza as
chances de ocorrerem acidentes. Dessa forma, técnicas capazes de estender o campo operacional desses
equipamentos precisam ser desenvolvidas.

Com excegdo da cavitacdo, cuja deteccdo e monitoramento ocorrem indiretamente por meio da anilise de
vibragdo, todos os outros fenémenos supracitados sao passiveis de mensuracao direta, por meio de sensores.
Dessa forma, grande parte do estado da arte deste tema tem seus trabalhos voltados para o monitoramento da
vibragao.

Aproximadamente 80% das falhas em unidades geradoras de turbinas hidraulicas sdo identificadas em sinais de
vibragdo. (1). Assim, a qualidade e desempenho de uma maquina ou equipamento é determinada pela amplitude
de vibracdo. O excesso de vibracdo pode causar desgaste, falhas e ruido intenso.

Contudo, essas vibracoes sio de complexa anélise ja que sofrem influéncias de fatores de ordem hidraulica,
mecanica e elétrica/eletronica que interagem entre si assumindo caracteristicas néo lineares, o que torna dificil
estabelecer uma relacio direta de causa e efeito. (2) (3).

As falhas podem ocorrer ao mesmo tempo e em diferentes componentes e partes da unidade geradora. Sendo
assim, ha uma grande demanda em se classificar de forma eficaz as relacoes complexas de causas e seus



sintomas resultantes (4). Nesse cenario, o monitoramento da condicdo de vibracio é feito para avaliar as
condicdes de desempenho em tempo real dos equipamentos, fornecendo indicios antecipados de falha eminente,
de modo a evitar manutencoes desnecessirias.

4.0 - 2.2 Principais fenomenos

2.2.1. Vibragdo

Existem basicamente trés tipos de vibracdes em grupos geradores de usinas hidrelétricas: vibracdo hidraulica,
vibracdo mecanica e vibracgdo elétrica/eletronica.

A vibracdo hidraulica é resultado da interacdo entre o fluxo de agua e a estrutura da unidade geradora. Varios
podem ser os fatores que levam ao seu aparecimento, como variagdes de pressio, cavitacio, obstaculos ao fluxo
e vértice de Von Karman. Contudo, a frequéncia de vibracao é diferente para cada fonte de vibracao.

A vibracdo mecanica é geralmente devido a danos nos componentes da unidade geradora e eventuais erros de
instalacdo que podem causar desequilibrio rotacional, desalinhamento de eixo, problemas no rolamento,
frouxiddo mecanica, distorcao de fundacio e friccdo entre componentes. A frequéncia de vibragado é, portanto, um
multiplo da frequéncia de rotacao.

A vibracdo elétrica é resultado de diversos fatores como curto-circuito, erros na ordem de polaridade, desequilibrio
de corrente, e espacamentos de ar ndo uniforme entre o rotor e estator. Esses fatores podem causar
desequilibrios da atracdo magnética, ndo uniformidade da densidade do fluxo magnético e
afrouxamento/deslocamento do nucleo do estator. Nestes casos, a frequéncia de vibracdo é a frequéncia de
rotacao do gerador.

Apresenta-se na Figura 1 um resumo dos principais motivos de vibragdo hidraulica, mecanica e elétrica em grupos
geradores.
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Figura 1 — Principais falhas em grupos geradores hidrelétricos devido a vibragao.
Fonte: (4) adaptado



Outra forma de se classificar os tipos de vibracao é pelo local onde elas ocorrerem, no caso, motor, rotor, turbina,
transformador, conduto forcado e gerador. Destacam-se, na sequéncia, as principais causas de vibragdo por
componente. (3).

No motor, os problemas mecanicos sdo devido a desequilibrios, desalinhamentos, danos devido a choques
mecanicos, rolamento com defeito, frouxidio, falta de alinhamento com o solo. Ja os problemas elétricos sio
devido a forgas eletromagnéticas desequilibradas no rotor e no estator.

Na turbina a principal causa de vibracao é a cavitagdo. A cavitacao ocorre quando um liquido escoa numa regido
onde a pressao se reduz a pressio de vapor, ele ferve, formando bolhas de vapor numa massa liquida. As bolhas
sdo arrastadas pelo liquido até regibes de pressdao mais elevada onde entram em colapso quase
instantaneamente. Se as bolhas de vapor estdo préximas (ou em contato) a uma fronteira sélida quando entram
em colapso, as forcas exercidas pelo liquido, ao preencher os espacos anteriormente ocupados pelo vapor, criam
pressoes localizadas extremamente elevadas que causam erosio (destacamento de material) na superficie
solida. O fenémeno é acompanhado de ruido e vibragoes. (5).

O fendmeno de cavitacdo pode ser observado em diversos tipos de sistemas hidrodinamicos e provoca a reducao
da eficiéncia da maquina. (6). A perda da eficiéncia da maquina esta associada a trés efeitos a cavitagdo: geragiao
de ruido, vibracdo e a erosdo. O processo violento de colapso da cavidade ocorre num curto espaco de tempo de
cerca de varios nano segundos e resulta na emissao de frequéncia de ruido de grande amplitude. (7)

Além dos problemas citados anteriormente outros merecem ser destacados como: defeitos em rolamentos, falta
de alinhamento com o solo, lubrificagdes inadequadas, desalinhamento do eixo, erosédo abrasiva, operacido fora
das condi¢des normais de projeto, desequilibrio devido ao desgaste desigual de componentes, excentricidades,
distor¢des, imperfeicoes, corrosdo, acumulagao de material e tolerancia de folgas.

No transformador a forca magneto-motriz causa vibragdes no niicleo e nos enrolamentos causando um ruido que
tem uma frequéncia duas vezes maior que a frequéncia de alimentacio.

No conduto forcado a principal fonte de vibragdo ocorre com a mudanca stibita no fluxo de agua devido, por
exemplo, ao fechamento brusco da comporta. A esse fenomeno da-se 0 nome de golpe de ariete.

No gerador as fontes de vibracdo sdo devido a desequilibrios nas forcas magnéticas decorrentes geralmente de ar
entre rotor e estator, falha de isolamento de qualquer polo, carga desigual no gerador, alta descarga parcial e
enrolamentos soltos.

Em relacdo ao monitoramento da vibracdo, a técnica mais utilizada é a avaliagdo da severidade de vibragdo com
base em alguma medida de nivel global do sinal vibratério, tal como valor RMS, amplitude pico a pico ou zero a
pico. Também sao utilizadas medidas de dngulos de fase e diagramas de oérbita. (8). Normas e recomendacgdes
foram e continuam sendo confeccionadas para quantificar a severidade de vibracdo. Todas sdo fontes de estudos
de érgdos internacionais tais como a International Organization for Standardization (ISSO), Deutsche Institut fur
Nonmung (DIN), e no Brasil, a Associacio Brasileira de Normas Técnicas (ABNT). Todas utilizam caracteristicas
do sinal no dominio do tempo para célculo dos parimetros e assim estimar a condicdo de funcionamento do
equipamento por meio de tabelas e cartas de severidade. No dominio da frequéncia, o diagnéstico utilizando
andlise espectral ainda é a técnica mais comumente usada, pois, com uso do algoritmo da Transformacdo Répida
de Fourier (FFT) pode-se obter o espectro de frequéncias do sinal sendo, cada uma, relacionada a uma fonte de
ruido proveniente do equipamento, considerando que o sinal vibratério captado pelo instrumento de deteccao, no
caso de acelerometro, é o somatdrio das diversas fontes excitadoras do equipamento. As fontes excitadoras mais
comuns sio: frequéncia de giro dos eixos, frequéncia de engrenamento para equipamentos mecanicos que
possuem pares engrenados, frequéncia de passagem das pas em ventiladores ou turbinas, frequéncia dos
elementos rolantes, entre outras.

As normas internacionais publicam, a titulo de recomendacio, cartas de severidade de vibracdo baseadas nos
valores da amplitude maxima e pico-pico maxima, em que se identifica os niveis referentes a maquina em boas
condigoes, aceitavel, limite toleravel e nao-permissivel, para medicoes realizadas com as maquinas trabalhando
nas suas condi¢cées nominais de operacao e com temperaturas de 6leo dos mancais estabilizadas (9).

E importante frisar que, como pode ser observado, a tecnologia ainda nio se encontra consolidada, necessitando
ainda de diversos avancos. Dessa forma, apresentam-se, a seguir, os principais estudos dispostos na literatura
cientifica em relacdo a esta abordagem.

Estudos de diversos métodos e técnicas de diagnésticos de falhas foram levantados, e podem ser brevemente
classificados nos seguintes itens: baseados em regras, baseados em conhecimento, baseado em modelos,



baseados em casos, rede neural, teoria de conjuntos aproximados, légica fuzzy e método estatistico. (10). Muitos
desses métodos sdao empregados para grupos geradores hidrelétricos.

Ainda em relacdo a deteccdo de falhas, ha relatos sobre o uso de regras heuristicas em conjunto com redes
neurais para a deteccio em sistemas complexos. (11). Estuda-se também o uso de um conjunto de regras
associada a colaboragdes de agentes visando trés estigios de gerenciamento: deteccdo, diagnéstico e
recuperacio.(12).

Quanto ao uso de redes neurais, ja foram utilizados uma rede neural wavelet e um algoritmo de otimizacgio
(colénia de formigas), para determinar os valores dos parametros da rede neural, no diagnéstico de falhas de
vibragdo de uma unidade geradora hidrelétrica. (13). Tal estudo verificou que o algoritmo de otimizagao melhorou
o desempenho da rede neural. Também ha relatos sobre a utilizacio de um conjunto de redes neurais
probabilisticas (RNPs) e um algoritmo de otimizacdo (enxame de particulas), para selecionar as RNPs com
melhor desempenho, no diagnéstico de falhas em maquinas rotativas. (14).

Ainda em relagdo ao diagnéstico de vibracoes, verifica-se também a utilizacao de vibragoes tipicas de seis tipos de
falhas de geradores hidrelétricos como dados de entrada de redes neurais fuzzy. (15).

Verificou também que, quando se trata do diagndéstico de falhas do gerador hidraulico, o método tradicional de
andlise no dominio de tempo-frequéncia é incapaz de processar a caracteristica ndo linear do hidrogerador.
Assim, eles propuseram um novo método baseado em fungdes nio-lineares de resposta de frequéncia. Os
resultados obtidos indicam que o método proposto é eficaz e conciso tanto no diagnéstico de faltas quanto na
andlise ndo linear de hidrogeradores. (16).

2.2.2. Flutuacbes de pressao e oscilacoes de poténcia

As flutuagdes de pressao e as oscilagdes de poténcia estio vinculadas, de forma que estas derivam sua existéncia
daquelas. (17). Tipicamente, quando a producdo de energia elétrica é maximizada e se aproxima de seu ponto
méaximo, oscilacoes de pressdo autoexcitadas no préprio sistema hidraulico podem surgir e isso se traduz em
flutuagdes na geracdo de poténcia elétrica, que sdo nocivas a integridade dos equipamentos. (18).

A flutuacdo de pressdo é um dos pardmetros de maior importancia para a caracterizacdo da estabilidade de uma
turbina hidraulica do tipo Kaplan. (18). E um fenémeno resultante do fluxo hidraulico instavel, fonte de uma série
de fenomenos nocivos e indesejados, tais como: vibragdes, danos as pas da turbina hidraulica e ressonancia com
toda a instalacdo. (18). Em certos modelos de turbina hidraulica, a flutuacdo de pressio, bem como a
consequente oscilagdo de poténcia, pode ocorrer nao apenas em condi¢des parciais, mas, até mesmo, em pontos
proximos do ponto 6timo de operacdo. Assim, devido a sua importincia, torna-se necessario investir na
monitoracdo desse fenémeno.

2.2.3. Cavitagdo

O problema de engenharia de maior importancia, associado a cavitagdo, seja, talvez, o dano causado as
maquinas hidraulicas, que ocorre quando as bolhas colapsam nas vizinhancas da estrutura sdélida. (19). Essa
grande quantidade de implosoes introduz grandes perturbacdes no padrao vibratério das turbinas, visto que cada
implosdo produz ondas de choque de grande amplitude e altamente localizadas. Nesse contexto, a técnica de
andlise por vibracdo é um método pratico para a deteccdo da cavitagio e, de fato, observa-se que, para o
monitoramento das condicdes de uso de maquinas rotativas, a anélise de vibracdo tem sido a técnica mais
empregada. (18).

Ja foi estabelecida a viabilidade técnica de se aplicar MLPs no monitoramento da cavitacio em turbinas
hidraulicas do tipo Francis, visto que ja foi atestado que tanto as Redes Neurais Artificiais (RNAs) quanto as
arvores de decisdao sdo capazes de diferenciar o padrdo vibratério cavitante do ndo-cavitante em turbinas
hidraulicas. (20) (21) (22) (23) (24 (25). Bons resultados foram alcancados aplicando redes neurais artificiais na
deteccdo da cavitacdo, destacando-se que, por meio da rede neural construida, foi possivel observar a influéncia
da temperatura na induc¢do do comportamento cavitante. (26). Atesta-se, portanto, que as RNAs se constituem
em ferramentas poderosas no gerenciamento e operacdo inteligente de turbinas hidraulicas. (27). Também foram
obtidos resultados promissores quanto ao monitoramento, por meio de RNAs, das condi¢des de uso de eixos
rotativos. (28). Além disso, mostra-se que as MLPs, treinadas por meio do algoritmo da retropropagacio do erro,
superam os métodos estatisticos tradicionais. Por meio da rede neural RBF, pode-se também prever o impacto
que a geometria das pas tera sobre o desempenho, em regime de cavitagdo, de bombas centrifugas. (29).



5.0 - 2.3 Conceituacio basica sobre redes neurais MLP

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) tém sido amplamente utilizadas nas mais diversas areas do conhecimento,
tais como, previsdes de séries temporais, controle e andlise de sinais. O multilayer perceptron (MLP) sera o
modelo de RNA utilizado nesse projeto. Quando utilizado em problemas de classificaciao de padrdes, ele constrdi,
por meio de treinamento supervisionado, uma funcdo ndo-linear que separa os padrdes segundo classes
pré-definidas.

O modelo neural multilayer perceptron (MLP) mostrado na Figura 2 é um modelo matematico de interpolacdo

composto por trés camadas de neurénios artificiais.
Camadas
de saida

Camadas
de entrada '

Camadas intermediarias

Figura 2 — Arquitetura do modelo MLP.

A camada de entrada recebe um padrdo de entrada e a camada de saida produz um padrido de saida
correspondente ao padrio de entrada. A ativacdo do padrao de entrada é propagada para os neurdonios da
camada (ou das camadas) intermediaria e, por fim, para a camada de saida. Os neuronios da camada
intermediaria e, as vezes, os da camada de saida possuem uma funcao de ativacao nio-linear, o que torna o MLP
um modelo nao-linear.

As fungoes de ativacdo do MLP sdo fungoes nao-lineares e diferencidveis, como, por exemplo, a funcio
dada pela Equacédo (1).

1

f(l’let) = m

(1

A funcao de erro, isto é, a fungdo a ser minimizada, é dada pela Equacao (2).

1 2
Ep = 52(01 -t) )
j
em que o; é a saida obtida do neurdnio je { é a saida esperada do neuronio j.

2.3.1.Algoritmo de Treinamento da Rede Neural MLP

De maneira geral, o algoritmo de treinamento da rede MLP consiste basicamente no ajuste dos pesos
da rede, de forma a minimizar a fungao de erro (Equacao (2)). Para isto, para cada peso wj, é calculado um termo
de correcdo do erro §,. O célculo do termo de correcéo inclui, naturalmente, o célculo das derivadas parciais da
funcdo de erro em relagio aos pesos.

O algoritmo de treinamento da rede MLP compreende duas etapas:

1. Propagacdo positiva do sinal funcional: durante esta etapa, todos os pesos da rede sio mantidos
fixos;



2. Retropropagacao (back-propagation) do erro: durante esta etapa, o sinal de erro é propagado em
sentido oposto ao de propagacido do sinal funcional e os pesos da rede sio ajustados tendo, por base, uma
medida de erro.

Especificamente, o algoritmo de treinamento compreende, de forma simplificada, os seguintes passos
(30):

1. Inicializar os pesos w;; do MLP;

2. Apresentar o padrao de entrada X, = (Xo, X1, X2, ..., Xn-1) € 0 padrdo de saida desejado T, = (fo, t1, t2, ...,
tm-1), onde n é o numero de neurdnios da camada de entrada e m é o niimero de neur6nios da camada de saida.

3. Cada neurdnio i de uma camada passa uma ativacdo oy, calculada de acordo com a Equagdo (3),
para cada neurdnio j da camada seguinte.

opj = f(nety;) 3)

em que net; é calculado de acordo com a Equacéo (4).

nety; = Z Wjj Xj (4)
i

em que wj é o peso da conexdo do neurdnio i, de uma camada, ao neurdnio j da camada seguinte.
4. Adaptar todos os pesos, iniciando-se na camada de saida e terminando-se na camada de entrada, de
acordo com a Equacéo (5).

(l)ij(t + 1) = (*)ij(t) + r]8pjopi (5)

em que t representa a iteracdo de atualizagdo do peso wj, n é a taxa de aprendizagem e &y é um termo
de correcéo do erro do peso wj, dado pelo padrio p.
Se j é um neurdnio da camada de saida, &,; é calculado pela Equacéo (6).

8pj = f'(nety) - (tp; — op) (6)

em que f'é a derivada da fungdo f (Equagdo (1)). Se j é um neurdnio da camada oculta, &y é calculado
pela Equacao (7).

8pj = f'(nety;) Z BpkWik @)
k

em que a soma é realizada sobre os k neurdnios da camada anterior a do neurénio j.

6.0 - CONCLUSAO

O trabalho elabora uma revisio bibliogrifica sobre o tema, com a finalidade de discutir os meios possiveis e
viaveis de deteccio dos fenémenos nocivos a operacdo de turbinas do tipo Kaplan. A proposta é fundamentada
nas medicoes de vibracdo, estabelecendo um padrio para o monitoramento por meio de redes neurais,
fundamentado na associacdo entre esses fenémenos vinculados a processos de manutencdo preditiva e que
represente um diferencial de andlise, permitindo que a partir de um campo basico inicial operacional, se possa
contornar e avaliar esses fenomenos on-line, de maneira a ampliar este campo por meio de um sistema
inteligente que avalie os limites operacionais em quaisquer pontos de operacao.

Torna-se, dessa forma, extremamente relevante, principalmente em funcdo dos beneficios do sistema de
monitoramento das condi¢des operacionais dos grupos geradores, uma vez que consolidado implicarda em uma
operacdo otimizada com ganhos de energia média gerada, aumento da vida ttil dos equipamentos e reducao dos
custos operacionais. A melhoria e o desenvolvimento de um sistema inteligente de gerenciamento operacional



tém como objetivo a ampliacdo da faixa operacional, procurando impactar de maneira positiva no planejamento
de manutencdo de boa parte das centrais hidrelétricas, o qual, atualmente, se baseia em sistemas de
monitoramento dos parametros operacionais e diagndstico de possiveis problemas surgidos ao longo do tempo.
No entanto, a maioria desses sistemas disponiveis se encontra fundamenta em inspecoes periédicas intrusivas,
gerando custos com indisponibilidade das unidades geradoras, mao de obra e eventualmente com consumo
desnecessario de material devido a imprevisdao do momento adequado para o reparo.
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