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RESUMO 

O campo de vento incidente no rotor aerodinâmico deixa sua marca na resposta temporal 

da turbina eólica. Esse fato pode ser explorado utilizando a turbina eólica como sensor; 

medindo a resposta da turbina em termos de cargas mecânicas do topo da torre, rotação 

do gerador, potência elétrica e ângulo de passo das pás, pode-se inferir as características 

do vento. Este relatório descreve um observador do estado do vento que estima três 

parâmetros do vento a partir das medições acima citadas: velocidade efetiva do vento, 

perfil vertical de velocidade de vento e direção do vento. O observador resultante fornece 

características de fluxo de vento no rotor que podem ser exploradas para controle de 

turbinas eólicas e parques eólicos. A formulação proposta é avaliada através de 

simulações numéricas, via MATLAB em condições de vento turbulento e não turbulento, 

usando um modelo aeroservoelástico de alta fidelidade de uma turbina eólica multi-MW. 

Palavras-chave: Sensoriamento virtual, fluxo de vento, turbinas eólicas, MATLAB, 

modelo aeroservoelástico 
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ABSTRACT 

The incident wind field in the aerodynamic rotor leaves its mark on the temporal response 

of the wind turbine. This fact can be explored using the wind turbine as a sensor: by 

measuring the turbine response in terms of mechanical loads from the top of the tower, 

generator rotation, electrical power, and pitch angle of the blades, one can infer the 

characteristics of the wind. This report describes a wind state observer who estimates 

three wind parameters from the measurements mentioned above: effective wind speed, 

vertical wind speed profile, and wind direction. The resulting observer provides wind 

flow characteristics in the rotor that can be exploited to control wind turbines and wind 

farms. The proposed formulation is evaluated through numerical simulations, via 

MATLAB in turbulent and non-turbulent wind conditions using a high fidelity 

aeroservoelastic model of a multi MW wind turbine. 

Keyword:  Sensor, wind, wind turbines, MATLAB, aeroservoelastic model 
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1 Introdução 

 

O PIBIT - Programa Institucional de Bolsas de Iniciação em Desenvolvimento 

Tecnológico e Inovação - apoia projetos de iniciação tecnológica no INSPER, cujo tema 

é desenvolvido por um aluno e um professor orientador por um ano. O tema deste relatório 

é: Sensoriamento virtual do fluxo de vento em turbinas eólicas. 

Como se sabe, a estrutura mecânica em turbinas eólicas é projetada para resistir a 

determinados regimes de ventos, e como todo projeto, deve seguir uma norma para a sua 

confecção. No caso, a Norma IEC 61400-1 [Design Requirements] define as 

ñcaracter²sticas de ventoò para projeto da turbina. 

Desta forma, para seu modelamento, como é mostrado na Figura 1-1, analisa-se 

velocidade, ângulo, turbulência, entre outros parâmetros de vento importantes, que 

possam impactar tanto na estrutura, ou seja, cargas a resistir e quanto na geração de 

energia. 

Figura 1-1: Análise de vento- Norma IEC 61400-1 

 

Disponível em: https://www.wasp.dk/wat#iec-61400-1 ï Acesso em: Ago/2020 

Entretanto, as características de vento da IEC, quase sempre, não coincidem 

exatamente com o local de instalação, podendo, conforme a Figura 1-2, causar uma 

variação da potência em relação à modelada (potência baseline). 

https://www.wasp.dk/wat#iec-61400-1
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Figura 1-2: Variação da potência 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Como cargas e esforços são relacionados ao vento tanto quanto a potência, quando 

o vento ® mais ñseveroò que a norma IEC, deve-se realizar uma redução de potência para 

impedir possíveis problemas mecânicos futuros; consequentemente, menos energia é 

gerada. 

Entretanto, o inverso também é válido, pois quando o vento ® mais ñbrandoò do que 

a norma IEC, diz-se que a potência baseline está sendo conservadora. Ou seja, mesmo 

aumentando a potência, os esforços serão os mesmos que o modelado, só que com maior 

geração de energia. 

Assim, ajustar a potência em tempo real em função das condições de vento viabiliza 

o aumento da energia gerada e otimiza o uso da turbina. Mas como se ajusta a potência 

em tempo real? 

1.1 Produtos no mercado 

 

Para ajustar a potência em tempo real, existem hoje duas saídas principais: sensores 

LiDAR Figura 1-3 e Figura 1-4) e sensores de carga mecânica (Figura 1-5).  
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Figura 1-3: Sensor LiDAR 

 

Disponível em: National Renewable Energy Lab (NREL) ï Acesso em: Ago/2020 

Figura 1-4: Sensores LiDAR ï Visualização 

 

Disponível em: National Renewable Energy Lab (NREL) ï Acesso em: Ago/2020 
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Figura 1-5: Sensores de carga mecânica 

 

Disponível em: Leide Linde Systems ï Acesso em: Ago/2020 

Os sensores do tipo LiDAR realizam a medição espaço-temporal direta do vento [4 

e 10] e, a partir dessa medição, calculam a real potência. Esse sensor não é ñde f§bricaò, 

sendo assim, possui um alto custo. 

Já os sensores de carga mecânica já vêm na turbina e realizam a medição indireta 

do fluxo de vento a partir de um algoritmo [1 - 3 e 5 - 7]. 

1.2 Objetivo da pesquisa 

 

O objetivo da pesquisa é criar um ñSensor virtualò de fluxo do vento baseado em 

dados de carga mecânica e operacionais da turbina eólica. Ou seja, realizam-se o cálculo 

parâmetros que não podem ser medidos por sensores, mas que impactam diretamente na 

potência, a parir de um modelo de regressão, que relaciona os mesmos com dados 

operacionais padrão (potência elétrica, rotação, pitch...). 

Além de se diferenciar dos produtos descritos acima devido à ideia do 

sensoriamento virtual, usando modelos de machine learning, e não físico, sensor 

projetado se difere devido ao uso de sensores de momento fletor no topo da torre, além 
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da fusão de parâmetros padrão descrita acima, e utiliza-se dados de médias de dez minutos 

que estão disponíveis em sistemas supervisórios SCADA de parques eólicos. 

2 Etapas do processo 

 

Figura 2-1: Etapas do projeto 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Como mostra a Figura 2-1, as etapas podem ser divididas em seis secções: 

1) Definição dos parâmetros; 

2) Simulação; 

3) Banco de dados; 

4) Modelos de regressão; 

5) Validação do modelo; 

6) Modelo final. 

A primeira etapa, de definição de parâmetros, corresponde à seleção dos parâmetros 

padrões e dos que não podem ser medidos e o porquê dessa escolha; a etapa de simulação 

explica como o modelo é organizado e quais softwares foram utilizados; a etapa de banco 

de dados refere-se à quantidade de dados formulada e como os parâmetros foram 
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variados. Já a etapa quatro, de modelos de regressão, descreve o modelo utilizado e como 

ele funciona. Por fim, a validação explica os critérios adotados para chegar ao modelo 

final e os desafios que os precederam. 

2.1 Definição dos parâmetros 

 

Os parâmetros podem ser divididos em dois grupos: parâmetros padrão [potência 

(W), rotação gerador (rpm), ângulo de pitch (°), momento topo torre em Y (Nm) e 

momento topo torre em Z (Nm)] e parâmetros de projeto (Figura 2-2). 

Figura 2-2: Parâmetros de projeto 

 

 Disponível em: Wind inflow observation from load harmonics ï Acesso em: Ago/2020 

Para explicar o porquê da escolha dos parâmetros descritos acima, será utilizada a 

Figura 2-3 como base, que foi criada a partir dos resultados das simulações em regime 

turbulento. 
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Figura 2-3: Resultados parâmetros padrão 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Desta forma, como esperado, a Figura 2-3 mostra que com o aumentar da 

velocidade elevam-se os parâmetros de pitch, potência e rotação gradualmente, os dois 

últimos até um máximo estabelecido. Já o yaw, ao rotacionar a torre, reduz a velocidade 

real de vento incidente nas pás. Consequentemente, quanto maior a angulação, 

considerando o módulo, maior deverá ser a velocidade para causar este mesmo efeito. 

Por fim, o shear, que parece despercebido se comparado a e estes três parâmetros, 

mas ao variar do momento do topo da torre, obtêm-se uma mudança. Assim, se não fosse 

este parâmetro adicional, não seria possível sua medição. 

2.2 Simulação 

 

Para realizar as simulações, utilizou-se de um modelo quase estacionário, que gera 

estatísticas de dez em dez minutos (média, desvio padrão, máximo e mínimo). Tudo isso 

via programação em MATLAB [Apêndice A - Auto_Data_Modelo.m - Apêndice F - 

Auto_Nucleo_Laminar_Ampliado.m] e utilizando-se de softwares open source como: o 

simulador aeroelástico FAST (8) e o sintetizador de vento TurbSim (9) . Ambos são 

softwares de alta fidelidade que permitem variar os parâmetros desconhecidos (inputs) e 
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calcular, de forma precisa, o valor correto dos parâmetros padrão de vento (outputs), 

conforme a Figura 2-4. 

Figura 2-4: Modelo de simulação 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Como será mostrado na secção 2.3, realizou-se mais de duas mil simulações, sendo 

necessário um processamento multi-core, ou seja, simulações em paralelo [Apêndice P - 

link_automacao.m]. 

2.3 Banco de dados 

 

O banco de dados do projeto pode ser dividido em três partes: 

¶ Banco de dados em regime turbulento; 

¶ Banco de dados em regime laminar; 

¶ Banco de dados em regime laminar ampliado. 

Cada banco de dados é resultado de um código automatizado via MATLAB e tem 

sua função. O banco de dados em regime turbulento (2.457 simulações), que seria uma 

representação dos dados disponíveis em sistemas supervisórios SCADA, varia a 

velocidade de 5: 1: 25 m/s; shear, de 0:0.1:0.8; e yaw, de -60: 2.5: 60°, com tempo de 

simulação de 1 a 5 dias. 

Já o banco de dados em regime laminar (2.457 simulações), que possui a mesma 

variação de parâmetros, seria o modelo utilizado em nosso projeto, pois, como se pode 
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averiguar, para um mesmo número de simulações e núcleos o tempo de simulação é de 5 

a 20 horas, ou seja, cinco vez menor que o turbulento. 

Por fim, o banco de dados em regime laminar ampliado (17.493 simulações) 

auxiliaria para um maior treinamento dos dados de nosso modelo. Para conseguir essa 

quantidade de simulações, variou-se a velocidade de 5: 1: 25 m/s; shear, de 0: 0.05: 0.8; 

e yaw, de -60: 2.5: 60°, demandando um total entre 1.5 a 6 dias. 

2.4 Modelos de regressão  

 

Como mostra a Figura 2-5, o modelo de regressão realiza o cálculo dos parâmetros 

de projeto a partir dos reais parâmetros padrão obtidos pela simulação. 

Figura 2-5: Modelo de regressão 

 

Fonte: Elaborado pelo autor  

Para isso acontecer, utilizou-se o modelo de regressão Optimizable Ensemble sem 

validação, ou seja, os mesmos dados treinados foram usados para serem treinados devido 

ao erro de overfitting, que será explicado na próxima secção. Caso o modelo obtivesse 

um baixo Ὑ , isso mostraria que o modelo não seria possível de ser implementado. 

Além disso, devido a esse erro, o modelo atual não seria capaz de calcular, de forma 

acurada, interpolações e resultaria em outliers. Para corrigir o erro, aplicou-se a técnica 

do nearest neighbor, que, a partir da utilização da tabela de vento turbulento como 

preditor, foi possível obter os melhores resultados da tabela laminar que funcionariam 

como inputs, conforme a Figura 2-6. 
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Figura 2-6: Nearest neighbor method 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

2.5 Validação do modelo 

 

Para validar o modelo acima, adotou-se dois critérios principais: o primeiro seria 

que o código criado teria de ser autônomo, ou seja, que o consumidor final tivesse de 

alterar o mínimo possível manualmente, assim todas as simulações, bancos de dados, 

modelos a serem treinados e previsões seriam feitas automaticamente. 

O segundo critério seria um modelo de regressão acurado, ou seja, com um Ὑ  

elevado, próximo de um, indicando que existe correlação entre os parâmetros e um erro 

médio final inferior a 2.5% na previsão do resultado. 

Para o segundo caso, teve-se dois desafios; um deles foi achar um modelo de 

regressão preciso e que consiga utilizar como referência dados laminares ao invés de 

turbulentos, o que seria possível segundo as equações (2-1) e (2-2), correspondentes à 

equação de velocidade turbulenta e velocidade média turbulenta.  

Ⱨ◄ ╤  ⱧǮ◄   (2-1) 

Ⱨ◄  ╤  (2-2) 

Figura 2-7: Legenda equações velocidade 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Dessa forma, como é mostrado na equação (2-1) e na Figura 2-7, a velocidade 

turbulenta possui uma componente turbulenta e laminar, e quando realizada a média 

(velocidade utilizada no modelo), ela se iguala a sua velocidade laminar, como mostra a 

equação (2-2). 

Além disso, o modelo deve resolver o problema de overfitting, pois, como foi 

descrito na secção 2.4, foi utilizado um modelo sem valida­«o, j§ que ñ[o mesmo] n«o 

teria a capacidade de generaliza­«oò (Disponível em: https://didatica.tech/underfitting-e-

overfitting/ - Acesso em: Ago/2020). 

Para isso, pensou-se em três possíveis modelos: 

¶ Tree model; 

¶ Optimizable Ensemble model; 

¶ Neural network. 

Após inúmeras tentativas, que serão explicadas na secção 3.1, de Desafios e 

revalidação, chegou-se à conclusão de que o melhor modelo seria o Optimizable 

Ensemble sem validação, juntamente com a interpolação realizada pela técnica do nearest 

neighbor. 
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3 Resultados  

 

Para se chegar a um resultado acurado e preciso, como será mostrado na secção 3.2, 

foram necessárias várias reiterações, mas na próxima secção falaremos de duas principais: 

análise de parâmetros padrão, comparando a tabela laminar com a turbulenta; e o 

resultado gerado com um erro de overfitting (considerando 70% de modelo como treinado 

e 30% validado). 

3.1 Desafios e revalidação 

 

Para entender qual a diferença entre os parâmetros turbulentos e laminares, 

calculou-se o erro relativo entre eles, considerando o valor real o da tabela turbulenta, 

conforme a equação (3-1). 

Ὡ Ϸ  ͺ  ͺ

ͺ
Ͻρππ (3-1) 

Dessa forma, os parâmetros padrão variaram percentualmente em:  

Rotação Potência Pitch Momentoy Momentoz 

0,23% 1,73% 0,91% 2,66% 10,93% 

     

Já o resultado de overfitting pode ser analisado conforme Figuras de 3-1 a 3-3, que 

mostram que em dois dos parâmetros, exceção ao yaw, obtiveram uma alta variação de 

valores, e em casos como o shear, até uma extrapolação de valores em suas medições, o 

que demonstra sua impossibilidade de realizar generalizações. 
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Figura 3-1: Shear overfitting 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

  

Figura 3-2: Velocidade overfitting 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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 Figura 3-3: Yaw overfitting 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

3.2 Resultado modelo final 

 

Após melhor entendimento do problema, conseguiu-se chegar ao modelo final 

descrito na secção 2. Sendo assim seguem os resultados (Figuras 3-4 a 3-6, gráficos que 

representam a previsão versus a resposta esperada) dos modelos de regressão dos 

parâmetros de projeto. 
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Figura 3-4: Modelo regressão shear 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Figura 3-5: Modelo regressão velocidade 

 

Fonte: Elaborado pelo autor 
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Figure 3-6: Modelo regressão yaw 

Fonte: Elaborado pelo autor 

Ao observá-las, percebe-se que seguem um padrão positivo, que seria o alto Ὑ , 

demonstrando que é possível realizar uma regressão entre os parâmetros colocados e um 

baixo teor de resíduos, que pode ser explicado pelo erro médio (%) calculado após a 

aplicação da técnica do nearest neighbor e mostrado logo abaixo: 

¶ Shear: 1.8011%; 

¶ Velocidade: 0.8270%; 

¶ Yaw: 1.5591%. 
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4 Conclusão 

 

Ao final do projeto, tem-se um programa de simulação aeroelástica em batelada que 

gera um banco de dados de operação quase estacionária de turbinas eólicas. Em sua base, 

são utilizados dados de treinamento de fluxo laminar e validação, fluxo turbulento, com 

um tempo de processamento adequado para execução em PC multi-core. 

Além disso, ao analisar os resultados, com sensor virtual de vento, permitiu-se 

estimar parâmetros que caracterizam o fluxo de vento, com boa acurácia para todos, 

usando a fusão de dados de momento no topo da torre e operacionais adequado para a 

finalidade. 

Trabalho futuro  

 

Ao final do projeto, percebe-se que dois pontos principais podem ser melhorados 

em uma possível continuidade. O primeiro está relacionado ao código que precisa passar 

por um refinamento, pois mesmo que o projeto esteja funcional, ele não está programado 

da melhor forma possível. 

O segundo ponto, voltado mais para o sensor virtual, é que, se considerasse a 

utilização para calcular a variação de potência para a utilização em mercado, seria 

necessária a implementação da medição virtual do parâmetro de intensidade de 

turbulência e, ainda, a validação dos dados de forma experimental, ou seja, em campo.   
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Apêndice B - Auto_Data_Modelo_Laminar.m 
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Apêndice C - Auto_Data_Modelo_Laminar_Ampliado.m 
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Apêndice D - Auto_Nucleo.m 
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Apêndice E - Auto_Nucleo_Laminar.m 
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Apêndice F - Auto_Nucleo_Laminar_Ampliado.m 
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Apêndice G - Banco_Dados.m 
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Apêndice H - Banco_Dados_Laminar.m 
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Apêndice I - Banco_Dados_Laminar_Ampliado.m 
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Apêndice J - CN_Method.m 
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