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Introducao

O forte crescimento da procura energética e osddus recursos, cada vez mais diminutos, das asergi
fésseis existentes no planeta, vulgo convencionbisgam a encarar esta demanda mundial segundo
perspectivas diferentes e inovadoras, traduzinduais®a forte motivacao no seio da comunidade
cientifica, em especial, para encontrar solu¢Bpazes de responder aos novos paradigmas energéticos
exigidos pelo estilo de vida da sociedade act@da vez mais somos confrontados com a exigéncia de
encontrar nas energias renovaveis uma alternateal e fiavel as formas convencionais de producéo de

energia eléctrica, responsaveis por sérias ameagasieio ambiente.[1]
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Resumo

Este trabalho baseia-se no modelo matematico, ificaplo, de um dispositivo de extracgdo de energia
das ondas, desenvolvido pelo Centro de Energi®©ddas, e tem como objectivo a respectiva modelagéo
através de modelos obtidos com recurso a duasltgga® alternativas, Redes Neuronais e Logica Fuzzy

pretendendo, simultaneamente, fazer a compara¢d@oanindices de desempenho respectivos.

O conhecimento mais pormenorizado das caractedstio aparelho, bem como do seu comportamento
funcional, permitem realizar ac¢des de controleesigas com o intuito de optimizar o seu desempgnh
reflectindo-se na optimizacéo da quantidade e ddidpde da extraccdo da energia das ondas. Uma das
principais premissas deste trabalho é a obtencawodelos directos e inversos, com a melhor quatidad

possivel, para viabilizar o projecto de um contoledo tipo IMC(Internal Model Control)

O intenso percurso de pesquisa, assente numacfomponente computacional, desenvolvido ao longo
deste projecto néao foi, no entanto, plenamenteegarido, uma vez que ndo se conseguiram encontrar 0s
modelos inversos, conforme se da conta no capredpectivo. Contudo, a qualidade e a robustez
conseguida pelos modelos directos, principalmeosentbdelos Fuzzy, independentemente de terem sido
obtidos para condicbes mais favoraveis do nivekgétieo das ondas, viabiliza a opgcdo por um

mecanismo de controlo do tipo preditivo, que setieressante explorar.

Palavras-chave: Conversdo de Energia das Ondas; Coluna de Aguala@sgi Turbinas Wells;

Simulacao; Redes Neuronais; Légica Fuzzy.



Abstract

This work is based on the, simplified, mathemativaldel, of a device designed for extracting energy
from waves, which was developed by the Wave En@epytre, and its goal is the modeling of this device
through the models obtained by two alternative iettgies, Neural Networks and Fuzzy Logic, with the
intended purpose, simultaneously, of making the pamson between the respective levels of

performance.

The more detailed knowledge of the characterisifcthe device, as well as its performance, allows t
perform specific control operations in order toimie its performance, reflected in the optimizatiof
the quantity and quality of the extraction of wareergy. A major premise of this work is to obtairedt
and inverse models, with the best quality possitdegnable the design of a controller of the IMC

(Internal Model Control) type.

The intense and hard research, with a strong catipnal component, developed during this project wa
not fully achieved, however, since an inverse maes not successfully achieved. However, the qualit
and robustness evidenced by direct models, espebialfuzzy models, makes it possibility to opt @r

control mechanism of the predictive type, a solutizat would be interesting to explore.

Keywords: Wave Energy Converter; Oscillating Water Columneld/ Turbine; Simulation; Neural

Networks; Fuzzy Logic.
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Prefacio

Com o objectivo de desenvolver um controlador deaparelho especifico para extraccdo de energia das
ondas, através de modelos alcangados com recutsasatecnologias alternativas, Redes Neuronais e

Légica Fuzzy, o presente trabalho segue a estregrainte:

Capitulo 1: Apresenta os objectivos do trabalho, bem como agi@nassociada as ondas e alguns dos

diversos modelos existentes e o respectivo tipdassificacao.

Capitulo 2: Refere o estado da arte, relativamente as duaslogiss utilizadas para a pesquisa de
modelos, fazendo uma apresentacdo genérica dasctiess principios de funcionamento e de algumas

das técnicas de aprendizagem.

Capitulo 3: Apresenta a descricdo do aparelho, com medidascifisas e 0 respectivo modelo
matematico, assente na analise das forcas envelvidaponsavel pelos consequentes conjuntos de

valores obtidos por simulacdo e que servem de mmfmartida para a pesquisa de modelos.

Capitulo 4: Apresenta as rotinas desenvolvidas para a modeldgdaparelho, com as varias fases
associadas, tanto para os modelos directos comaooganversos. Reporta 0 bom desempenho alcancado
pelos modelos directos, bem como o contrario, ivelatente aos modelos inversos, para cada uma das
tecnologias. Mostra os resultados e os respecatjsafcos do sistema de interpolagdo desenvolvido co
base em modelos obtidos para velocidades fixaarban&, fazendo-se a comparagéo entre os indices de

desempenho relativos a cada uma das tecnologias.
Capitulo 5: Conclus@es sobre o trabalho desenvolvido e obg@egeem relagdo ao trabalho futuro.

Anexo |: Apresenta sequencialmente, em forma tabelar, emcteaisticas das diversas tentativas

realizadas ao longo deste trabalho, assentes césgsaente, nas caracteristicas da velocidade dantur
Anexo II: Diagrama do aparelho com as variaveis respectivas.

Anexo lll: Cédigo de programacdo em Matlab de duas rotinssndelvidas para pesquisa de modelos

com Redes Neuronais e Logica Fuzzy; o cédigo refer@ modelos com entradas compostas.
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Contribuicdes

O autor espera que este trabalho contribua de foomstrutiva para o estudo do controlo deste apayrel
através da modelacao desenvolvida com base naddg@s de Redes Neuronais e Ldgica Fuzzy que, de
resto, representa uma abordagem pioneira na caracéo deste dispositivo. Alias, o autor esta axay
tanto quanto € do seu conhecimento, que a LégizayHoi utilizada pela primeira vez na modelacao de

um conversor de energia das ondas.

Partindo de uma premissa que pretendia utilizar estatégia de controlo do tipo IMC, que assenta no

conhecimento dos modelos directos e inversos, derésperar que as tentativas exaustivas realizadas
sejam determinantes para validar a impossibilididalcancar uma estratégia de controlo destettipa,

vez que ndo se conseguiram obter modelos inversaapdrelho, com base nas varidveis escolhidas,

conforme se refere ao longo do texto.

Alternativamente, face a elevada qualidade evidelacipelos modelos directos, sera de esperar uma
enorme probabilidade de sucesso através de un@égstr de controlo preditivo. No entanto, devido a
consideravel morosidade do processo de pesquisa€did.000 modelos e cerca de 23 Gb de espaco em
disco, no total) e a inexorabilidade do prazo desga, 0 autor lamenta que estas circunstanciasham

condicionado ao ponto de inviabilizar o desenvoéiito desta estratégia.
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1. Objectivo

Contrariamente ao que se verifica na area da efinade energia edlica, onde existe uma consolidacdo
tecnolégica a volta de um Unico modelo, na areaedergia das ondas observa-se uma miriade
consideravel de projectos, alguns mais consegedegiveis, que pretende responder eficazmente as
condi¢ges mais adversas do meio ambiente. Refjra-pppodsito, que este projecto representa mais um

dos casos, dado que € uma das solu¢des em eseidodgntro de Energia das Ondas pretende patentear.

Seguindo os trilhos desenvolvidos em trabalhosrianés, pioneiros na area da extrac¢cédo de enesgia d
ondas, o presente trabalho baseia-se no modelond@éte de um conversor de energia das ondas, do
tipo de absorcdo pontual, desenvolvido p¥lave Energy Centertal como apresentado na tese
Modelling and Control of a Wave Energy Conveffg, do meu colega Guilherme Nunes, e pretende
explorar a vertente de controlo do dispositivoaws#s de técnicas inteligentes e ndo convenciodais,
forma a minimizar as variagcdes da producdo de energnjectar na rede publica de abastecimento
eléctrico, incidindo no comando da velocidade dag@o da turbina através de um esquema de controlo
do tipo IMC (Internal Model Control) Com este propdsito, realizaram-se varias temtatde modo a
encontrar modelos de caracterizacdo do aparellwreecio as técnicas de identificacdo proporcionadas
pelas ferramentas deedes Neuronaif3] e deLdgica Fuzzy[4] existentes no ambiente do programa
Matlab.

1.1 Energia das ondas

O potencial energético contido nos oceanos €, aeuii®d, bem conhecido, embora tenha sido o primeiro
choque petrolifero, ocorrido em meados de 1970 ¢6]principal responsavel pelo despertar da
consciencializacdo global sobre a importancia pritiab do papel que esta fonte de energia poderia
desempenhar na sustentacdo do nivel de vida dedsde actual, com a vantagem acrescida de ser um
tipo de energia limpa; este Ultimo aspecto é, igeake, de extrema importancia em termos de impacte

ambiental e na preservacao ecolégica do nossotplane

As ondas devem-se, essencialmente, as interfesdm@aocadas na superficie do mar pelo vento, b qua
por sua vez, é originado pelo sol, através do angeto das massas de ar. Devido a um fenédmeno de
capilaridade, que se traduz numa forca de coedd® a&nmoléculas da agua, a superficie do maraefere
uma certa resisténcia ao vento que actua sobrprelscando um arrastamento e uma subida simultanea
gue origina a formacédo das ondas. Por sua veztauaaior for a elevacdo, maior € a superficie de
exposicdo das ondas ao vento e maior sera o senvibddgmento. Este efeito progressivo, no entanto,
termina no momento em que a raz&o entre a altaracenprimento de onda ultrapassa o valor 1:7, uma

vez que a onda colapsa, por efeito da gravidade.

Estima-se que o potencial energético das ondasdwona planeta seja de 10 TW, sensivelmente, embora
se considere viavel, apenas, o aproveitamento daV2 a magnitude deste valor é de tal modo

significativa que dava para providenciar as actexigéncias globais de energia eléctrica de todo o



mundo. Sabe-se que a poténcia energética de unaaéopobporcional ao seu periodo e ao quadrado da
sua amplitude. Ondas de amplitude consideravedrad@m dos 2 m, com periodos entre os 7 e os 10 s,
excedem, normalmente, os 50 kW por metro de fréatenda [1]. Segundo estudos realizados sobre o
perfil das ondas ao longo da costa portuguesa,diaraéual de 40 kW é um valor deveras significativo
em termos de balango custo/beneficio, tornanda@vajtamento e a exploracéo deste tipo de enemgia n
nosso pais, que disp8e de uma apreciavel exterséosth, uma solugdo particularmente atractiva, sem
contar com 0s recursos, igualmente benéficos, dasas ilhas; por outro lado, para o caso das ilhas,
especificamente, este tipo de sistemas de aprowait® de energia podera representar uma forma de
contornar as dificuldades e os custos energéticoss@dos causados pela insularidade, tornando o
balanco custo/beneficio ainda mais favoravel. Dasdéto cedo, Portugal tem sido um dos paises
pioneiros na abordagem deste potencial energétiadyzindo-se num dos principais € mais activos
fomentadores do desenvolvimento tecnoldgico especib]. A quantidade apreciavel de teses de
mestrado e doutoramento, bem como de artigos fieasti reflectem sobremaneira o interesse que esta
via energética desperta num pais com uma enorme&asteira, tornando-se premente o desenvolvimento
de solugdes tecnolbgicas robustas e suficientenaemaelurecidas, de modo a promoverem e viabilizarem

a sua sustentacdo econémica.

1.1.1 Caracterizacao da energia das ondas

Na tentativa de simplificar o estudo, as ondasa@esentadas como sinusoidais puras, caracterizadas

pela amplitudeA, pelo periodaT, e pela sua superficie livrg[5].
n = Acos(wt — kx) (1.1)

o = 2xiT, é a frequéncia da ondaé o tempox € o ponto do espago na direcgdo de propagacéodda o
k=2z/L é o numero de ond& € o comprimento da onda), relacionado com a frecjaé& a profundidade

da agua no locah, pela seguinte expressao:

2

1)
k= ?coth(kh) (1.2)

g é a aceleracdo da gravidade.

As ondas reais, no entanto, ndo sao sinusoidaispembora se possam considerar como a soma de um
namero infinito de sinusdides, com amplitude iréisimal e frequéncia correspondente a um certo

espectro de onda, que permite obter a quantidadaetgia transportada pelas ondas.

Qualquer problema de engenharia, entre outrosequelva a aplicacdo de célculos sobre o perfil das
ondas, assenta em observacdes e dados estatistiotsadamente o espectro de Pierson-Moskowitz, por
exemplo. Estes dois investigadores realizaram iagabserva¢des em variadissimos pontos do planeta e
conseguiram determinar um dos espectros mais smgépendente, apenas, da altura significakiva,

[7], conforme se explica a seguir.



2 wy

S(w) = %exp (—,8 (—)4) (1.3)

w

0=8,1x10% $=0,74; wo=0/U195 Uig5€ a velocidade do vento a uma altura de 19,5 maada superficie

do mar.

-3,11
S(w) =81 x 10_3g2w_5exp< 12 a)“‘) (1.4)
Este espectro foi introduzido em 1964 e manteveesao referéncia por muito tempo, embora seja
particularmente significativo para condigBes de wh@senvolvido, ou seja, sempre que o vento sopre
durante bastante tempo sobre uma area considetduelodo a que exista um certo equilibrio entre o
vento e o mar. Nestas condi¢dklg,representa a altura média, desde a gargantaaista de 1/3 das

ondas que apresentaram maior altura; em 120 mexlipde exemplo, faz-se a média das 40 ondas com

maior altura.

Existem, actualmente, outros espectros capazesntdéas o estado do mar sujeito a condi¢cdes de vento
mais agrestes, nomeadamente o espectro de Goddeperde de dois parametrbk,e T, (periodo de
energia), mas neste trabalho, especificamentenfotdizados apenas dados gerados para condi¢des de

ondas irregulares com base no espectro de PiersskeWitz.

Ao propagar-se, a onda transporta consigo um ftlexenergia que é proporcional ao periodo da onda e
ao quadrado da sua amplitude; a altura da ondeé jsto pico a cava, é igual ao dobro da sua amdplit
H=2A. Os sistemas de extrac¢cdo de energia das ondadod® sua natureza dindmica, sdo muito
sensiveis ao periodo da onda e a sua eficiénciamadcorre quando a onda incidente apresenta uma
frequéncia igual a da sua prépria velocidade déagso [8]. Da relacdo existente entre a frequéaaia
comprimento de onda, enunciada em (1.2), podeiifdfey igualmente, uma relacao entre o comprimento
de onda e a dimenséo do préprio sistema para utrecedo de energia eficiente; quanto maior for o
afastamento da frequéncia, e do comprimento de,oslarelagdo ao valor 6ptimo, menor sera a
eficiéncia da extraccdo de energia. A direccdo mpggacdo da onda, relativamente ao dispositivo,
também se repercute na eficiéncia, sendo evidentantagem, nesta perspectiva, dos sistemas que

apresentem simetria axial, como é o caso do ameaglhlisado neste trabalho.

1.2 Classificacao dos sistemas de extracc¢ao

Com incidéncia, predominantemente, nas Ultimas di&;aa ideia do aproveitamento da energia das
ondas tem conduzido ao aparecimento de um variadiskeque de solucdes, que se apresentam,
respectivamente, com maior ou menor grau, em difesepatamares de desenvolvimento. Para a sua
classificacdo, os critérios apresentados Péaenetem 2003, com base no local de instalacéo, tém sid

os que conseguiram melhor aceitagdo. Assim, é valgaguinte designacéo: dispositivos sobre a,costa
ou de primeira geracao; dispositivos proximos detazancorados em locais com profundidades entre os

10 e os 25 m, ou de segunda geracdo; dispositivéegrgo, ancorados em locais com profundidades na



ordem dos 50 m, ou de terceira geracéo. A termjmlimglesa €, respectivament@shore nearshoree
offshore

Qualquer um destes sistemas apresenta vantagers/anthgens especificas que concorrem para a sua
empregabilidade. Os sistemas costeiros apreserdgatagens significativas em termos de implantacao,
manutencdo, acessibilidade e auséncia de amamalsor@ tenham algumas restricdes quanto a
localizacdo, ao maior impacte ambiental e uma paémais fraca, devido aos fenémenos dissipativos
gue ocorrem na rebentacdo e pelo atrito presetite arAgua e o fundo do mar; dos varios sistemas
conhecidos, o d€oluna de Agua Oscilante (CA®) o mais investigado e utilizado [9], porque, em
grande medida, beneficia do estudo hidrodindmiczerielvido para o comportamento de navios na
ondulacdo do mar, que é muito similar [10]. Os aaitlois tipos de sistemas, embora com um nivel de
poténcia mais elevado, apresentam maiores custosnpglementacao/exploracdo e levantam alguns
transtornos em termos de navegabilidade. Ha, renentum factor extremamente benéfico, comum a

todos eles, que se traduz no “combustivel”, nagigratuito, que impulsiona estes mecanismos.

Existem, no entanto, outros processos de classificalos dispositivos, nomeadamente, segundo o
mecanismo de captura de energia das ondas [1Eed\sntes classificacfes sdo representativas da mai
parte dos dispositivos existentes, actualmentauatior (posicionamento paralelo a direccao dass)nda
terminador (posicionamento perpendicular a direcd@s ondas), absorvedor pontual (dimensdes
desprezaveis face ao comprimento de frente dasshndiferencial de pressdo submersa e aparelho de
galgamento.

1.2.1 Exemplos de aparelhos mais desenvolvidos

As colunas de agua oscilante (em ingléscillating water
column [OWC]), sdo dispositivos do tipo absorvedor pontual
gue estdo parcialmente submersos e dispdem de hbenaura
inferior para o mar, destinada a admitir os fluxdes agua

reversiveis, originados pelo movimento oscilatd@as ondas,

que transmitem, por sua vez, 0 seu movimento oidiuma

Figura 1.1 llha do Pico, Agores
(www.pico-owc.net) coluna de ar existente numa camara colocada na qgerior e

gque tem acoplada, geralmente, uma turbina do tipis\i2], a qual, por sua vez, se encontra ligada
a um gerador eléctrico. Este tipo de dispositivdeptuncionar em instalagcdes sobre a costa ou ao
largo, como € o caso do aparelho flutuante de sangtindrica que é objecto de estudo no presente
trabalho. Em termos de captura de energia, no ponestadio, este tipo de dispositivo converte o
movimento das ondas, através da interface aguafaenergia pneumatica dentro da camara-de-ar.
Estudos mais recentes, tém sugerido a utilizagdmals do que uma turbina, com dimensdes mais
reduzidas, colocadas axialmente em cascata, de magdtimizar a eficiéncia dos dispositivos. Por
outro lado, embora seja possivel utilizar uma fater hidraulica no PT@ower Take-off)a maior

parte dos dispositivos deste género utilizam a madica.



A titulo de curiosidade, a instalacdo existentdllma do Pico foi uma das pioneiras e € uma das

poucas a funcionar em condic¢des reais, conseguifekiar energia na rede eléctrica local.

O Archimedes Wave Swing (AW&um dispositivo de absorg¢éo
pontual assente no fundo do mar. Fica completanserterso
e funciona através da presséo exercida pela cdiidgua, com
altura variavel, que se forma devido a passagemmidass sobre
o aparelho. A campénula envolvente, actua tipo @&mbo

igualmente, sobre uma camara-de-ar, que se vairgoimgo e

descomprimindo, dando origem a um movimento vdrti€aa

Figura 1.2 Dispositivo em fase de
imersdo (Archimedes Wave Swing) partir deste movimento, que se consegue extrainerga

eléctrica, através de um mecanismo hidraulico ectelmecanico.

A figura apresenta a versao original do disposjtivo momento em que era feita a colocagdo no
local de funcionamento. Este modelo, em particylassou por algumas dificuldades de instalacéo e,

hoje em dia, deu lugar a uma verséo bastante naelaor

O Pelamis é um dispositivo flutuante articulado, do tipo
atenuador, composto por varios médulos longitudingue fica
semi-submerso e com um alinhamento perpendiculaeEmao
a frente de progresséo da onda. A energia mecérubéida nas
articulacdes, devido a passagem da onda que valosen

acompanhada sucessivamente pelos varios moduigsamdo

. . . .. um movimento desfasado entre eles.
Figura 1.3 Dispositivo desenvolvido

pela Ocean Power Delivery O movimento relativo da junta entre dois elemeseguidos €
aproveitado, por elementos hidraulicos, geralmey#ea converter a oscilagdo em energia mecanica,
a qual, por sua vez, é convertida em energia @édatravés de um motor hidraulico. A primeira fase
de captura de energia deve-se ao principio deaftéin dos corpos para dar origem a transmisséo do
movimento realizado pelos cilindros hidraulicostatesdos nas articulagdes. Como a quantidade de
energia captada esta relacionada com a inclinagéacitindros e do movimento relativo entre os
elementos, cada projecto pode ser optimizado eméafumo nivel energético médio do local da

instalacao.



O Wave Dragon pertence a classe dos dispositivos de
galgamento (em inglésvertopping devicgs Estes aparelhos,
fixos ou flutuantes, recolhem a agua do mar nurervesorio
situado num nivel superior, de modo a aumentar exgen

potencial associada a sua massa, despejando-as degmai 0

mar, através de um canal com uma turbina de bairday do

Figura 1.4 Projecto em testes na
costa da Dinamarca (Earth Vision) tipo Pelton; o principio de funcionamento desteo tide

7

conversor da energia das ondas é semelhante amaduil pelas centrais de produgdo hidrica
convencionais. A titulo de curiosidade, refira-s® doi o primeiro dispositiveffshoredo mundo,

para extraccdo de energia das ondas em funcionameadt conseguindo injectar energia na rede
eléctrica.

Os bracos situados lateralmente, em relacéo dqiaiza central, destinam-se a acondicionar e dirigir
o caudal de agua, optimizando as condi¢Ges de rgalga. Numa primeira fase de captura de
energia encontra-se este mecanismo de convers@metgia cinética em energia potencial, que
depois é transformada no movimento mecéanico dénttiidraulica. Verificou-se que a utilizacéo de
véarias turbinas, em vez de uma, apenas, traz esowartagens segundo diversos aspectos,
nomeadamente, ao nivel do rendimento e da proiautencado. Embora esteja relacionado com a
capacidade e a poténcia pretendidas para o projitoam-se estudos experimentais em que se
utilizaram véarias turbinas mais pequenas, do tippl&h, ligadas directamente a geradores do tipo
PMG (Permanent Magnet Generatpre modo a minimizar a percentagem de perdas na

transformacédo de energia [13].

1.2.2 Outros modelos em fase de implementacao

PowerBuoy dispositivo flutuante do tipo absorvedor pontual,

especifico para trabalhar ao largo da costa. Ocipitm base de

funcionamento é muito préximo do aparelho em estuthwido ao
movimento vertical de uma béia, que oscila livretege é convertido
em energia eléctrica. O processo utiliza um cabomsuino para
transporte da energia para terra. A titulo de sidade, a empresa
Ocean Power Technologies, responsavel pelo desemesito do
aparelho, ficou deveras satisfeita pelo facto dengxar que colocou

em funcionamento na costa de New Jersey, em AbriR@ll, ter

Figura 1.5 PowerBuoy
(Ocean Power Technologies) conseguido suportar as condi¢cdes extremamente sadverovocadas

pelo recente furacdoene que tantos danos e prejuizos causou a sua passage



AquaBuoy um aparelho de caracteristicas muito idénticasaaierior.
Consiste numa béia circular de movimento verticahaum tubo vertical
submerso, designado por tubo de aceleracdo. O reatantelativo entre a
béia e a massa de agua contida no tubo é transfpath um sistema de
conversao, localizado na parte superior, atravasngeilindro existente no
tubo.

Figura 1.6 AquaBuoy
(Finavera Wind Energy)

O Opyster na classeOscillating Wave Surge Converfeé um dos

aparelhos para extraccdo de energia das ondasideesndimensdes.
Utilizado a pequenas profundidades, na ordem das, ¥colocado de
frente para o sentido das ondas de modo a funciooaro uma

barreira, que gira sobre um eixo charneira na paféeior e que actua
sobre um émbolo de agua através de uma condutdtad@rasséo,
canalizada até a costa. Os componentes com movmettanico sdo

minimos e a parte eléctrica encontra-se toda em, tgarantindo uma

boa robustez ao aparelho, para além de viabilizaprojecto

Figura 1.7 Oyster
(Aquamarine Power) economicamente face a redugédo de custos de maaateng



1.3 Consideragoes sobre a viabilizacao econdomica dos projectos

Em termos de optimizacdo e viabilizacdo dos progecb mecanismo de captura de energia com a
consequente transformacao em energia eléctricaapds pela fase de entrega final na rede eléctrica,
também tem uma percentagem determinante [14, 15]tilixacdo de componentes hidraulicos, bem
como de turbinas, é particularmente interessanteangpo da conversdo de energia das ondas, dado que
se trata da recuperacdo dos altos niveis energétiootidos nas ondas, mas com velocidades
relativamente baixas, na ordem de 1 m/s, que pmacde ser aumentadas para uma ordem de grandeza

dos 100 m/s, que é um valor caracteristico dogigeea eléctricos.

Por outro lado, face as variagbes significativaseokadas nos estados energéticos do mar, por vezes
gquase instantaneas e pontuais [10], uma das falmaptimizar os mecanismos de extraccdo/conversao
da energia € através do recurso a acumuladoresnivesade gas, quimicos ou eléctricos, entre outras
possibilidades, de modo a garantir um funcionamemdd regular, mesmo que seja por periodos curtos
de tempo; neste aspecto, tem-se registado umdigeicendente no desempenho do aparéfase
Dragon, pelo simples facto de utilizarm acumulador energético que representa o propingipio de
funcionamento, garantindo-lhe um funcionamento megsilar e com uma possibilidade de controlo mais

simples.

Em relacdo ao aspecto de controlo, consegue-semeiieria consideravel, de uma ordem de grandeza
acima, através deste recurso, embora esta area mdmdesteja completamente explorada e represente,
precisamente, uma das que regista maior interesaetigdade. A simplificacdo e linearizacdo dos

modelos matematicos, que se verifica apenas ptadossenergéticos do mar mais fracos, com alturas
significativas de ondas mais baixas [16], assima@anmodelacéo das proprias turbinas, que apresentam
um regime linear apenas com velocidades mais hdeeanta algumas dificuldades a sua realizacao e

estudo.

Se considerarmos, ainda, a adicéo do sistemad@nedctificacao, necessario para disponibilizanexgia
eléctrica na rede de consumo, facilmente se pereeheportancia do mecanismo de PTO na

implementacéo do projecto, para além do tipo decsol que se considere.



2. Estado da arte

2.1 Redes Neuronais

As redes neuronais sdo uma das mais recentes éspooas tecnologias, entre outras, na area doatontr
de sistemas, inspirando-se no comportamento bamddp sistema nervoso e que tenta simula-lo através
de uma representacdo matematica, composta por ajunt® de elementos com funcionamento em
paralelo e ligados entre si por factores de pesdempdo apresentar uma gama variada de arquitecturas
consoante o tipo de problema em estudo, consegufetecer resultados plenamente satisfatorios em
diversas areas, incluindo aquelas em que o usofafasmentas tradicionais se revela de dificil
implementacdo ou impossivel de todo [17, 18]. A snarme versatilidade e eficacia no modo de
ultrapassar as imprecisdes da informacdo e as in@aridlades dos processos, através de uma
aprendizagem cuidada, concorrem para que estddg@se apresente como uma solucéo extremamente
interessante de equacionar nas modernas verteotesntrolo [19]. A figura seguinte esquematiza a
estrutura de uma rede neuronal com uma cam&deerdnios. A entrada, representadapoé formada

por R vectores com os valores para 0s quais se quemdete a resposta da rede; € uma matriz
destinada a guardar os pesos que vao afectar odadentradas determinando o desempenho dalrede;
€ um valor de sintonia finéjas que optimiza o desempenho da rede, através gesmajustavel que se
multiplica por esta entrada, geralmente unitédri@presenta uma funcéo de activacdo da camadaem qu
se encontra e apresenta variadas formas, consmandpoésito da rede e a posicdo que ocupa dentp de

g, simboliza a saida da rede, o valor que se pretestitear e que € o objectivo da rede.

;}l

P2

s

;}M

a=f(Wp + b)

Figura 2.1 Esquema de uma rede neurongB]

As redes neuronais conseguem responder de foroaz &fi problemas de grande complexidade e a uma
ampla variedade de situacdes, contemplando area® @ identificacdo, a classificacdo ou o

reconhecimento de padrdes. O sucesso da sua dpligassa, essencialmente, pela arquitectura da



estrutura escolhida, que engloba o dimensionansmtwimero de neurénios e de camadas a utilizar, da
escolha criteriosa das variaveis envolvidas e ddidpde do treino a que se sujeita a rede. O ajestto

dos pesos entre as ligacGes dos neurdnios, alaviéscdes de activacao especificas, obtido nadse
aprendizagem do modelo para o tipo de arquiteetscalhida, é a premissa fulcral e determinante para

tipo de resposta que a rede vai devolver e do njwelitativo dos resultados, em funcdo das entradas
que for sujeita.

Existem dois tipos bésicos de estruturas de regl@®nais: estaticas e dindmicas. O segundo tipogo
importa para o presente trabalho, assenta, esbeepi®, na utilizacdo de variaveis de entrada
sequenciais, isto €, que caracterizam eventos owrércias sucessivas no tempo, podendo,
inclusivamente, haver um certo nimero de atraaof tlas variaveis de entrada como da saida, em que
saida actual é calculada através de entradasapted da prépria saida calculada em instanteagzss

(feedback)Esta situacéo é visivel na figura seguinte (a@btioim o comandeiew(net2)do Matlab):

Output

Figura 2.2 Rede neuronal com entradas recorrentdsiew(net2)) [3]

Facilmente se percebe que a saida actual, calcpiddaede, é reintroduzida na entrada para caleula
saida num instante posterior, que passa a seq a#es, a saida actual e assim sucessivament® até
fim dos dados; este tipo de funcionamento da rextte ser utilizado em metodologias que envolvam
accdes de controlo preditivo, pois permite estimaaida do dispositivo em instantes posteriores pré
determinados. O facto da fungdo de activacdo dadarexterior ser linear garante que a saida nao sej
limitada e possa tomar um valor qualquer, ao pgsgoa fungdo néo linear da camada interna permite
gue a rede reconheca as relagfes lineares oungds existentes entre as variaveis de entrada e d
saida. A imagem apresenta uma realimentacdo daadliamada para a primeira, mas pode haver,
também, configuracBes de redes com realimentagdeamadas internas para a primeira camada; além
do mais, pode, inclusivamente, dar-se o caso emaquealimentacdo € feita com atraso, ou seja,

utilizando valores de um ou mais instantes antesiatomo € caracteristico das redes com dinamica.

O treino da rede é de extrema importancia, umajuezpermite criar uma cadeia de pesos e uma malha
de relacdes que, no final, permanecera fixa e gnde idealmente, a capacidade de recriar a sait&
correctamente possivel, independentemente da igdes das entradas (conceito de generalizagdo da
rede). E importante sujeitar o treino da rede aconjunto significativo de dados, que especifiqueaum

amostra credivel do universo possivel, pois sérassiconseguird garantir um bom desempenho da rede.

10



O processo de treino esta esquematizado, em abstnadigura seguinte

Objectivo
._\\
Entrada Rede Neuronal Saida
= Inclui as ligagGes (pesos) —h. Comparar J
entre os neurénios N\ /
S

Ajuste
dos pesos

Figura 2.3 Diagrama do algoritmo de aprendizagem [3

O algoritmo de treino esta dependente da forma oceste se desencadeia, incremental ou em conjunto
(batch) No primeiro caso, os pesos sao calculados ectdadbs por cada valor da entrada, enquanto no
segundo, apenas séo calculados no final do confiedados e recalculados no final de um novo ciclo
(época)com os dados de treino, até que se atinja umelimdé& épocas ou um critério de paragem
estabelecido, assente num processo de gradiertendesite(backpropagation)Para o tipo de redes
dindmicas, usa-se, habitualmente, o treindbatoh com o algoritmo de Levenberg-Marquardt, por ser o
mais rapido, no qual o critério de desempenho da se baseia na média do quadrado do BMBE
sendo este a diferenga entre a saida real e dackdcu

i=N

MSE = — x (i — 9)? (2.2)
N i=0
A estrutura das redes neuronais admite uma védsalil apreciavel, com vista ao tipo de problema que
se pretenda resolver, mas passa, essencialmefdegxisténcia de uma ou mais camadas internas,
consoante a complexidade do problema, e uma externde saida. No entanto, atendendo ao que se
refere em [3] ou ao conhecimento da comunidadetifiem obtido através da realizacdo de diversos
estudos, uma rede neuronal com uma camada intean@aeexterna pode ser treinada para obter, com
grande sucesso, qualquer tipo de fungdo com um nodfimto de descontinuidades, pressupondo que

existe um nimero suficiente de neurdénios na canmieidor.

A abordagem ao estudo e identificacdo do presempositivo baseou-se numaprendizagem
supervisionada uma vez que se dispunha do modelo matematicopdeelo, com as respectivas
equacdes fisicas que o caracterizam, e dos valaevariaveis de entrada e de saida envolvidas. Est
tipo de treino assume-se como uma técnica de qatgio da aprendizagem, dado que permite que a rede
se ajuste de modo a que os resultados que proghm senfrontados com os valores reais produzidos
pelo dispositivo. Esta configuragdo, que se desugmaérie-paralela uma vez que a saida € dada como
entrada, pode ser visualizada na Figura 4. No fladtase de aprendizagem, a rede é transformada num

configuracdo paralela que mantém a estrutura despsida durante o treino.
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Figura 2.4 Rede neuronal com uma entrada igual a &a pretendida (view(net)) [3]

Das varias técnicas possiveis, dado que se egi@senca de um dispositivo com memodria, ou dingmica
em que é preciso saber qual o estado das varidtaimbém a evolucdo dos seus valores anteriores, ou
passado, a pesquisa baseou-se no desenvolvimentmodelos construidos com funcG&ARX

(nonlinear autoregressive network with exogenopsits) definidos pela equacao

() = £ (y(t = 1), y(t = 2), .., y(t = ny) u®),u(t = 1), .., u(t = n,)) 2.2)

A saida actualy(t), é calculada por regresséo dos proprios valoresapas e de uma sucesséao de valores

de uma entrada independente, exdga(ta,

As redes do tip&Elmantambém se adaptam particularmente bem a modeti;dispositivo em estudo e
foram pontualmente utilizadas, mas os resultadd&lash ndo evidenciaram qualquer vantagem em
relacdo as reddsARX bem pelo contrario, uma vez que o desempenhedkafoi sempre inferior e 0
tempo de computacao foi sistematica e significatimate superior. Esta caracteristica das ré&ti@sn

esté relacionada com o facto de utilizar, recoemente, como uma das entradas o valor estimado na
camada interior e ndo o valor real, previamentéheoido, que se obteria a saida da rede, conforme se

pode observar na Figura 2.5.

Qutput

Figura 2.5 RedeElman (view(net)) [3]

No entanto, esta caracteristica das redlesan que para um treinoff-line, com dados previamente
conhecidos, degrada a qualidade dos resultadogoensobremaneira para um desempenho mais
optimizado em situacdes de controlo preditivo aardar nos pardmetros da rede informacdo sobre a

evolucéo dos estados anteriores do processo.
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2.2 Ldgica Fuzzy

A ldgica Fuzzy, a semelhanca das redes neurormars,granjeado uma enorme atengdo por parte da
comunidade cientifica, em geral, e da indUstria,pamticular, pela forma simples e eficiente com que
permite estabelecer um conjunto de declaracbesgndelas por regras, baseando-se na linguagem
humana comum e no conhecimento empirico, paraiaighef dos mais variados problemas [20, 21].
Partindo de um leque de declara¢des do“Bpeentao” constréi relacdes com um certo grau de incerteza
entre as variaveis envolvidas no processo, cabzearacterizar qualitativamente o0 modelo a estumbar
fundo, trata de fazer a correspondéncia entre yacesde entradas para um espago de saidas, alevés
declarag@es relacionadas com as variaveis do m@a&sim conjunto de adjectivos complementar que
estabelece e caracteriza as grandezas respeéttvaariaveis de entrada e as regras que as cazacter
formam o conjunto dexntecedentesenquanto para a saida, por paralelismo, tem-senjunto de

consequentes

Conseguindo dar resposta a um leque amplo de pnablea mais-valia da l6gica Fuzzy prende-se com o
nivel de imprecisado e a facilidade de interpretat@odirectivas, antecedentes/consequentes, etaslvi
na definicdo do problema e do objectivo a alcangsiljmites ndo séo taxativos, nem existe o conceit
redutor e intransigivel do “verdadeiro” ou “falsogbrindo espago ao critério do “parcialmente
verdadeiro”, com um certo grau de pertenca a cadadas estados possiveis. Inserindo-se numa
abordagem mais ampla, que constitui a moderna caggw da Inteligéncia Artificial, os modelos Fuzzy
conseguem responder com boa precisdo nos sistemague o controlo convencional ndo permite
alcancar resultados tdo bem sucedidos, como nodmgoocessos com elevados niveis de imprecisao,
por falta de conhecimento das suas caracteristicagelo seu apreciavel nivel de complexidade, por
serem de dificil caracterizacdo ou apresentarenelesrado grau de ndo linearidades. A forma simples,
através da linguagem corrente, com que as varigséms qualitativamente caracterizadas concorre,
sobremaneira, para uma desejada transparéncidgenpr@iacdo do modelo, e promove uma abordagem
mais inteligivel entre o conjunto de regras e @rmbBgdo numérica produzida pelo processo [20],

enfatizando a preponderancia da informagérsuspreciso.

A esséncia da légica Fuzzy assenta na utilizacAwadigveis para representar palavras, como 0s
adjectivos da linguagem comum, em vez de nimemsgeda forma, acaba por ser uma metodologia de
computacdo através de variaveis linguisticas, queena mais préxima do sentido intuitivo humana [4]

Este conceito, em termos de simbologia matemaiade ser expresso por (2.3).
Ri:If x; isA;;and ...and x,, is 4;,, then y is B;, i=12,..,k (2.3)
Nesta expressadh; e B; representam o conjunto de termos do universo fitign, adjectivos, que

definem as variaveis de entradae saiday, respectivamente.

Jogando com a noc¢do bésica de conjunto, normalnesgeciado a um conceito matematico muito
preciso, em que um elemento pertence, exclusivananim conjunto ou ao seu complementar, a légica
Fuzzy faz uma extrapolacdo desta definicdo parecameeito ndo tdo rigoroso, em que um elemento

apresenta um certo grau gdertenca a um determinado conjunto, permitindo defanicdo maisvaga e
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tolerante das fronteiras, que comporta uma maior abrangémci@rsatilidade na caracterizacdo das
variaveis; esta caracteristica, por outro ladobag#or se traduzir numa maior economia, gragasiér ma
simplicidade permitida na manufacturacdo dos ctadores. Segundo Lotfi Zadeh, considerado o
inventor daLdgica Fuzzy“em praticamente todas as situacdes podera corstro mesmo produto sem

recorrer a esta tecnologia, mas com ela sera dyaida e baratgsic)’

Para processos com fraco conhecimento empiricosgo@rnam de dificil caracterizagdo ou dos quais s
conhecem, apenas, algumas séries numéricas, camevale entrada e de saida, respectivamente, os
desenvolvimentos mais recentes da ldgica Fuzzyrvipaecisamente, a obtencao automatica de modelos
através de medi¢cdemuméricas, recorrendo a técnicas de agrupamniehtstering) em que se agrupa a
informacédo em blocos que apresentem um comportantieetr e similar. Depois, com base neste leque
de particbes, consegue-se modelar um processovaridtiel, que podera ser linear ou ndo, através de
directivas simples e lineares, do tipo Takagi-Sogdrs). Os modelos deste tipo tém a particularidiele
apresentarem, segundo um conjunto de fun¢des-mesbbeequentes, resultados numéricos, que podem
ser uma fungéo, linear ou ndo-linear, das entrddasistema; as regras TS apresentam a forma de (2.4
[22]:

:R,L'ZleiSAL' thenyi = fi(X), i = 1,2,...,k (24)

Contrariamente ao modelo linguistico (Mamdani),t@@&aso a entradarepresenta uma variavel com

valores numéricos precisos e as fungpsdo, por norma, da mesma natureza.
Ri:IfxisA;theny, =al x+b;, =12, ..k (2.5)

Nesta representacaa,é um vector de parametros numéricds € um deslocamento escalar. Depois de
se terem definido as directivas do processo, oasdeer construido com base num conjunto de valores
submetido a um algoritmo de treino, a respostaepditia € calculada através de um mecanismo de

inferéncia que estabelece um critério com basendgracéo dos varios graus de pertenca envolvidos.

De certo modo, a légica Fuzzy questiona e tornéinemte a questdo de quao longe se deve levar a
importancia da precisdo quando uma resposta singplesprecisa for suficiente. Embora com raizes

comuns a area da Inteligéncia Atrtificial, esta dagem, através do conhecimento empirico e do bom
senso, tem despertado algumas paix6es no seio rdanaade cientifica, catapultando esta area do
controlo para uma aceitagdo e utilizagdo cada \e@pres, gragas a simbiose existente entre a vertent
cientifica e o conhecimento adquirido através dsenlagdo, do raciocinio e do entendimento humano

dos acontecimentos.

Para os modelos TS, o resultado do sistema deéimtfier € obtido através da férmula (2.6) [22], ga,se

pelo célculo dos centros dos varios bloahssters e do nivel de influéncia de cada um deles.

_ Y Byi X Bilal x+ b))

§(=1Bi i(zlﬁi

(2.6)

Nesta formulag; representa o grau de pertenca da variavel aeslagie caracterizam o processo.
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Os modelos do tipo TS sdo uma forma de modelarepsos dindmicos ndo-lineares através de modelos
locais mais simples e lineares que, quando combgadonseguem representar sistemas de grande
complexidade e de ordens elevadas com um niveltafiivad muito apreciavel. O desempenho destes
modelos costuma avaliar-se pelo valor, em percentagla variancigvVAF, Variance Accounted Fqr)

gue é dada pela expresséo (2véd);representa a variancia.
var(E — E)
VAF(%) =(1— —————=) x 100 (2.7)

var E

Quanto mais proximo estiver o resultado dos 100&than sera a qualidade do modelo.
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3. Descri¢ao do aparelho

Como referido anteriormente, o presente trabalber@xse numa abordagem complementar de controlo
do dispositivo estudado e apresentado em [2]. Npstapectiva, a descricdo que se segue, visa,
essencialmente, a sua contextualizagdo de modoil#iafaa percepcdo do estudo, traduzindo-se numa

transposicéo quase rigorosa da original.

Para além das caracteristicas fisicas do aparaffresentam-se, igualmente, as equacgdes do modelo

matematico desenvolvido para realizacéo de testptimizacdo do aparelho.

3.1 Esquema das dimensades fisicas

O esquema do aparelho representado na Figura B/& sepropdsito de oferecer uma ideia das suas
dimensbes, razéo pela qual se apresenta a figurmadgessoa para melhor percepcionar, por anakgia,

sua envergadura.
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Figura 3.1 Dimensdes do aparelho [2]

Desenvolvido pelowave Energy Centre (WavECgste dispositivo, que ainda ndo foi baptizado,
apresenta-se como uma solucdo inovadora no univErsaparatos desenvolvidos para a extraccao de

energia através das ondas do mar. Com uma estrptineipal de betdo, de modo a contornar as
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adversidades do meio ambiente e resistir a suasigidkade, este aparelho foi projectado para funagio

ao largo da costffshore) como as suas dimensfes permitem inferir, em zomasuma profundidade
apreciavel e suficiente que Ihe permita boiar sem @tinja o fundo do mar, de modo a salvaguardar a
integridade fisica da sua estrutura. Classificasltoacum dispositivo pontual de absorcdo, apresemta u
corpo tubular que admite incursdes verticais dedguinterior, formando uma coluna de 4gua osci&ato
que actua como um émbolo sobre a cAmara-de-aeebdsha parte superior, forcando a passagem do ar
através da turbina Wells existente no topo; ept die turbina, projectado para um funcionamento em
regimes de baixa pressao, distingue-se pela casiitte de dispor de pas com um perfil simétrice qu
permitem uma rotacdo continua no mesmo sentidepemntientemente do sentido do fluxo: ascendente

ou descendente, neste caso particular, como seghsdevar na Figura 3.2.

Figura 3.2 Turbina Wells com posicionamento vertical2]

3.2 Turbinas Wells

As turbinas Wells apresentam caracteristicas ninigzessantes para este fim, sendo, inclusivamente,
tipo de turbina mais utlizado em dispositivos gmtde coluna de agua oscilaf@AO). Inventado pelo

Dr. Alan Wells, na década de 1970, este tipo dbirtarapresenta pas com um perfil simétrico, que
implica um aumento do coeficiente de resisténCia,e, consequentemente, um menor rendimento. No
entanto, o facto de serem auto-rectificadoras poigoa uma facilidade acrescida de utilizag&o,aodo

a instalacdo mais simples e barata, dado que dispemecurso a valvulas rectificadoras por causa da

inversdo do sentido do fluxo de ar [23].
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Figura 3.3 U: velocidade e direcgdo do fluxo de al\: velocidade de rotacéo da turbinaf,: for¢a axial; F:
forga tangencial; a: &ngulo de ataque do fluxo de anV: velocidade relativa do fluxo de arL: for¢ca de
sustentacao [2]

A oscilagé@o da coluna de &gua, que, por simplifioage assume ser exclusivamente vertical, & causad
pela continua e natural ondulagéo do mar, embaruanovimento, devido a inércia do aparelho, ndo se
realize em consonancia, ou em fase, com a frequédas ondas; alias, este é precisamente um dos
aspectos sobre os quais se pretende actuar emstelenoontrolo, de modo a optimizar os niveis da
qualidade e estabilidade da energia extraida. Asslan também, que o dispositivo nunca fique
totalmente submersopois de contrario entrard em paragem forcada,gdada por modo de
sobrevivéncia- a subida da coluna de agua origina um aumentorelesjo dentro da camara-de-ar
obrigando o ar a passar pela turbina, enquantcseidde respectivamente, provoca uma depressdo no
interior da camara-de-ar, relativamente a press@osdiérica exterior, que puxa o0 ar para o interior
através da turbina. Embora dependente das condit@esféricas globais, que tornam a disponibilidade
bastante irregular, é este movimento ciclico, penente, que se pretende aproveitar para a exirdeca

energia.

A rotacao da turbina est4 dependente da compotemgencial da forca de sustentagdg,A poténcia
desenvolvida pela turbina, calculada por (3.1} é@tectamente relacionada com o coeficiente dgafor
tangencial,Cy(a), facilmente calculavel para perfis NACA normalizadque depende, por sua vez, do

angulo de incidéncia do fluxo de ar,
P = ! NCypW?2A,U
5 Veep b (3.1)

Significado das variaveis envolvidas na expresséeelocidade de rotacdo da turbif@; coeficiente de
forca tangencialy densidade da agua do m#f,velocidade relativa do fluxo de &; area projectada da

p&;U velocidade do fluxo de ar.

Este tipo de turbina apresenta uma relacao quassar lentre a queda de pressao e o caudal massaco de

m(t) = K.(¢) Ap(t) (3.2)

K; é o coeficiente de proporcionalidade da turbina.
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3.3 Modelo matematico

O modelo matematico foi obtido, a partir de apr@agies lineares, com base na segunda lei de Newton:

z F@) = W (3.3)

>'F(t) somatdrio de todas as for¢as envolvigaspassa do aparelhe(t) velocidade do aparelho.

O dispositivo e a coluna de agua existente noiorteéio considerados dois corpos separados. Emgaant
primeiro engloba toda a parte estrutural, com ¢arsticas constantes, o segundo contempla umamass
de agua de valor variavel, devido as variagc6esivi da superficie livre no interior da camara-decs

dois corpos encontram-se acoplados através dadprelgsar existente na camara, sendo regulada pela
passagem de ar através da turbina. Esta formulggitindo do pressuposto que o aparelho esta
restringido, exclusivamente, a um movimento veltieatabelece dois graus de liberdade: a altura do
aparelho(, relativamente ao nivel de repouso, e a altureoflana de agudy, medida desde o fundo do

aparelho até a superficie livre.

O Anexo llapresenta o diagrama do aparelho com as respeutviaveis.

3.3.1 Considerac¢oes adicionais
Para além do movimento vertical, consideraramisdaaas seguintes condicdes:

1. O movimento elevatdrio é restringido na sua amgditde modo a que os niveis da agua, interno
e externo, apenas toquem a superficie das paradssmhra-de-ar.

A espessura dos componentes metalicos, existeate@mara, € negligenciavel.

A temperatura do aparelho é constante e igualéyda do mar.

A agua e o fluxo de ar sédo irrotacionais.

A superficie livre da coluna de agua é vista comapistdo de massa negligenciavel.

A tenséao superficial € desprezavel.

N o o~ oubd

O ar existente na cAmara-de-ar é considerado congas ideal, tornando o movimento

oscilatério num processo isentrépico.

3.3.2 Anadlise de forcas

Existem dois tipos de for¢cas a actuar sobre osawisos considerados: hidrostaticas e hidrodin&nica
As primeiras reportam-se a corpos flutuantes erousp em que a forga de sustentagdo é igual ao peso
do fluido deslocado pelo corpo e este, por suadeglpca uma quantidade de fluido igual ao seu.peso
As forcas hidrodinamicas, para corpos em interacgéo fluidos, contemplam dois tipos: de radiacao e
excitacdo. Segundo a apresentacdo em [2], estgasfdoram calculadas através de software
especificoAquaDyn peloWave Energy Centrestes calculos foram obtidos para dimensdes Kispsc

do aparelho, impossibilitando a sua alteragéopsoia de invalidacdo dos resultados, e para ummonju
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de ondas dentro da gama de frequéncias entre o @11,275 rad/s, que é aquela onde se concentra

maior quantidade de energia.

3.3.3 Forgas de radiacdo

Séao as forgas que € preciso aplicar a um corpsar@r flutuante de modo a provocar a sua oscilagéo

auséncia de ondas incidentes; no caso especifiabam por ser as forcas criadas pelas ondas radiada
pelo proprio aparelho, de sentido inverso ao degafode excitagdo provocadas pelas ondas incidentes
Como estamos na presenca de dois corpos, ha aindasaerar as forcas internas provocadas pela

coluna de agua sobre o aparelho, que originam aitoefruzado.

Para um corpo oscilante, a forca de radiacdo pedeadculada pela convolugao entre uma funcaorlinea
de resposta a um impulsh,, e a velocidade vertical do corp8, mais um termo proporcional a
aceleragdo do corpo, sendo a constante de propalidade a massa adicionada a uma frequéncia
infinita; esta constante € a componente da forg egid em fase com a aceleracdo (sendo a outra

ortogonal) e equivale ao efeito que teria um aumdatmassa do corpo que se move.

fraa® = —(=h(®) *§(®) — §()ms,) (3.4)

O resultado dos célculos realizados péquaDyn contém informacdo sobre a frequéncia das
componentes da for¢a de radiagdo, fornecendo aitmdgre a fase de cada componente para uma certa
frequéncia através de um nimero complexo. A pddivalor absoluto da forc&, € possivel calcular a
magnitude em dB, 20 legF, e a fase, de modo a obter os diagramas de Bagdicar um método de
identificacdo em frequéncia que permita encontfangdo de transferéncia de cada componente da forg

de radiacao tornando possivel o uso de (3.4) jpardacdes no dominio do tempo.

Em [2], o autor recorreu a dois métodos de idematifio conhecidos: CRONE e Levy; no entanto, foi
através do método de Levy que se conseguiram oka®ss melhores e mais consistentes. O principio
do algoritmo deste método baseia-se na estimag8opdimetros da funcdo de transferéncia que
minimizam a média do erro quadratico, embora sejeigo indicar a ordem tanto do numerador como do
denominador. Através deste método foi possivel mnaouma funcéo de transferéncia causal estavel,

apresentada mais adiante em 0, que se revelou aergpboximacado aos dados originais.

3.3.4 Forgas de excitacao

Esta forca € provocada pela onda no aparelho, demasido que este se encontra numa posicdo de
repouso. Assim, como a forga de radiacdo, estaémanfoi calculada através do progravguaDyn
seguindo o mesmo procedimento. Enquanto as forgaasdiacdo estdo dependentes do movimento do
dispositivo, as de excitacdo dependem unicamentadia incidente, tornando possivel o seu célcula pa

o periodo de simulacéo, dado que o perfil da oadai jpreviamente gerado. Esta circunstancia revast

de especial importancia uma vez que a sua ideag#ic envolve, sempre, modelos ndo-causais. Para
contornar este comportamento, o céalculo é feitdaminio da frequéncia, com os dados fornecidos pelo

simulador.
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Para calcular a forca de excitacdo a onda geratta gimulador é convertida para o dominio da
frequéncia, através de uma transformada de Fo(FieT), sendo depois multiplicada pela forca de
excitacdo e, em seguida, pela inversa da transftama Fourie(iFFT), obter-se a forca de excitacao no

dominio do tempo.

3.3.5 Constantes fisicas

As constantes fisicas envolvidas no processo sao:
g aceleracdo da gravidade, considerada positiva;
pwdensidade da agua do mar;

R, constante do ar;

Patm Pressao atmosférica;

T temperatura da 4gua do mar e do préprio aparelho.

3.3.6 Dimensdes fisicas do aparelho

As dimensdes fisicas do aparelho séo:

I'op raio externo da parte superior ;

I'opin FAI0 interno da parte superior;

Ieckfaio interno da coluna;

I'bottom FAI0 da parte inferior;

hip altura da parte superior;

hiopin @ltura do cilindro dentro da parte superior;

hpottom @ltura da parte inferior;

hhecka@ltura da coluna;

huwpe @ltura total do tubo;

hgevicealtura total do aparelho;

hstraighttop @ltura da superficie plana exterior da parte soper
Copeliips 210 Minimo do topo elipsoidal;

Chottomeliipsf@i0 Minimo do fundo elipsoidal;
Nsraightotomaltura do cilindro que liga as duas metades dlifas® na parte inferior;

¢ espessura dos componentes metalicos.
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3.3.7 Dimensdes compostas

hdevice = htop + hneck + hbottam = htop + htube (3_5)

As partes elipsoéides séo do tipo achatado, umawea relacdo dos seus raioa &b > ¢, sendaa =

lNops b= l'top C = Ciopeliips

Volume do aparelhd/ysige CONsiderando-o como um solido:

Voutsidze = Viop + Vneck T Vpottom (3.6)

Vtop = ”rzhstraighttop + gnrtzopctopellips 3.7)

Vneck = T[rr%eck Rneck (3.8)

Vpottom = nrl?ottomhst‘raightbottom + §7Trb20ttomcbottomellips (3.9)

Considerando que o aparelho é oco, o volume tettbdespaco € dado por:

Vhottow = Vtophollow + Viecknotiow + Vbottomnotiow (3.10)

Viopnottow = Vtopeytindernotiow + Veopettipshotiow (3.11)
Vtopcylinderhollow = ”(rtzop - 7”‘rztopin)hst:‘raightt:op (3.12)
Vtopellipshollow = gnrtzop Ctopellips — T[rtzopin (htopin - hst‘raighttop) - T[rvfeckhne (3.13)

h.e € a altura do espaco oco cilindrico dentro do &jpsoidal com raio,e; por uma questéo de

simplicidade pode ser desprezado.

Vnecknottow = ”(rvfeck = (Mneck = €)*)Aneck (3.14)

— 2 2 2
Vbottomhotiow = 7T‘rbottomhst‘raightbot:t:o‘m + §”rbottomcbottomellips — MeckPbottom (3.15)

Definicao de variaveis do aparelho:

hemergeq@ltura da parte ndo submersa do aparelho;
himmersec@ltura da parte submersa;

¢ posicao vertical em relacéo ao ponto de repouso;
n elevacado da onda;

h altura da agua no interior, medida desde o furdapérelho.
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Assim,

hemergea () + Rimmersea(t) = Raevice (3.16)

Atendendo a consideracéo 1,
Nemergea () € [0, horaigneeop), VE (3.17)
himmersea = Maevice = Remergea (3.18)

himmersed€ UM valor médio que permanecera constante, nalmedi que os coeficientes das forgas de

radiacdo e de excitacdo dependem dele.
h(t) € [Reue haevicel V't (3.19)
3.3.7.1 Defini¢do de outras varidveis
Viopin € 0 Volume da parte oca superior:
Viopin = Tiopinfeopin (3.20)
Vinside © 0 VOlume total da parte oca, preenchido pareiatencom ar e agua:
Vinsize = Veopin *+ ThieciPeube (3.21)
Vinmersedf€presenta o volume da parte submersa:
Vimmersea (t) = Voutsize = Tophemergea (t) (3.22)
V,ir volume de ar interior, considerando um estadcegeuso:
Varr = TpinPemerged (3.23)
O seu valor momentaneo é dado por:

Vair () = T[rtzopin (hdevice - h(t)) (3.24)
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3.4 Forgas actuantes nos dois corpos

A analise seguinte baseia-se em dois corpos emactontJm é o préprio aparelho e o segundo € o

volume de agua no seu interior.

3.4.1 Forgas aplicadas no aparelho

Segundo a lei de Newton, tem-se:

fexcb (t) - fradbb (t) + fraclwb (t) + fimpb (t) + Wp + fturb (t) + fvb (t) + fpib (t)

+ finwater (t) = mbg(t) (3.25)

fexcnforca de excitacéo;

fradop fOrca de radiacéo sobre si proprio;

f.agqwb fOrca de radiacédo da agua sobre o aparelho;
fimpp fOrga de impulséo;

W, peso do aparelho;

fuur, forca exercida pela turbina;

f,p forca viscosa hidrodindmica;

foip forga provocada pela presséo interna;

fiwater fOrca provocada pela agua no interior;

m, massa do aparelho.

Integrando duas vezes a equac¢do do movimento dellapaa partir de uma posicgao inicial, obténmise

3.4.1.1 Condicées de repouso

Em condic8es de repouso, dado que ndo existe motantedas as forcas da equacao (3.25) sao nulas, a

excepgao das hidrostéaticg,, e w,. Assim, esta equacéo reduz-se a:

Wy + fimpp = 0 (3.26)

Que pode ser expandida sob a forma:

pwgvdlsplaced = mpg (3.27)
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3.4.1.2 Forgas de radiacdo

Como referido anteriormente, estas forcas tém doagponentes: uma devida a interaccdo do aparelho
consigo proprio e outra com a agua. O método ddtifimcdo de Levy, a semelhanca da sua utilizagao
nas forcas de excitacdo, permitiu obter alguns boadelos de estimacdo, embora fossem modelos
causais de pequena ordem. A funcéo de transferébtida é:

[2,7259s% + 3,982552 + 4,5174s — 0,0185] x 10°

H =
bb () 0,0021s% + 0,7409s2 + 1,1879s + 1 (3.28)
[3,86453 + 3,174s2 + 2,453s — 0,005327] x 10*
Hyp(s) = 3 > (3.29)
0,01191s° + 2,04352 + 1,024s + 1
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Figura 3.5 Gréficos da for¢a de radiacéo relativos componente devida a interacgio do aparelho comégua
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3.4.1.3 Forga de impulsdo

A forca de impulséo ou forga de flutuacao é dada leéde Arquimedes:

fimpb (t) = pwngisplaced (t) (3.30)

Desprezando o pequeno impacto na for¢a de impdis@ovimento ondulante da superficie livre da
agua no interior, pela teoria da linearidade considera-se apemasa;do de. Nestas condigdes, o

volume de agua preenchido é dado por:

Vdisplaced (t) = Vbottomhollaw + Vtopellipshollow

+ T[(rtzop - rtzopin)(hstraighttop - hemerged - é(t)) (331)

Para efeitos meramente experimentais, considerdass®ém, um tubo que se eleva desde o pescoco até
ao topo do aparelho. Quando este tubo se encamssa posicdo, o volume da parte oca aumenta (€
necessario bombear a agua para o exterior), assim a forca de impulséo. Nestas condicBgs, é

igual ar,ecce 0 volume deslocado seré:

Vdisplaced (t) = Vbottomhollow + Vtopellipshollow

+ 7T(rtzop - 7”‘r%eck)(hstrcu'ghta)p - hemerged - f(t)) (3'32)

3.4.1.4 Peso do aparelho

Assumindo, para efeitos de simulagdo, que o volumeeso do aparelho tem uma densidade média igual

a da agua do mar, de modo a obter um estado déeguientdo o peso sera calculado pela expresséo:

Wy = —pwIVaispiacea (3.33)

Isto €, em condig6es de equilibrio, o peso do #padeve ser igual a forca de impulséo.

3.4.1.5 Forgas devidas a turbina

A presséo existente no interior do aparelho, oa, s& camara-de-ar, exerce uma forga variavel ass p
da turbina, alterando a sua velocidade de rotagée,acaba por se reflectir no comportamento do
aparelho; é possivel controlar esta forca dentrardeerto limite e, idealmente, seria desejaveliaa
accao de controlo tal que permitisse que a veldeidie oscilacdo do aparelho estivesse em fase €om a

ondas incidentes. A forca tem a direc¢édo axialidairia e 0 mesmo sentido do fluxo de ar.

Considerando o aparelho com a agua e o ar interiooeno sendo o volume de controlo, havera
transferéncia de massa de ar e de agua atravém deosteira, embora, para efeitos de célculo deafo
axial da turbina, apenas se contabilize a transtéaé&la massa de ar. Assumindo um fluxo em consli¢de

guase-estaticas e estabelecendo um balango do rwofimerar, o resultado serd quase nulo, devido as
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pequenas diferencas de velocidade existentes & nérada e a saida do ar, bem como das variagdes d

densidade do ar.

Nestas condicfes, a forca da turbina sera dada por:

Feurb (t) = Dinsiae () Arurp (3.34)

Pinside Pressao relativa do ar dentro do aparelho;

Auwn = 7(ru)® &rea ocupada pela turbina.

3.4.1.6 Poténcia pneumdtica disponivel para a turbina

A poténcia pneumatica instantanea disponivel pauebina é dada pela expresséao:

P(t) = Pinsiae (D)Q(t) (3.35)

Q(t) fluxo volumétrico de ar.

Esta aproximacdo apresenta-se como razoavel nalanedi que ainda ndo existe um modelo de turbina
especifico para o projecto; neste trabalho, postges de simplicidade, desprezam-se as nao-liekmsd
da turbina. Assim, a energia absorvida pelo dispposidurante um certo periodo de tempo, pode ser

calculada através da expressao seguinte:

t
EQ) = f Pinsiae (DQ(E)dt (3.36)
0

Os dois coeficientes adimensionais, que se apevanseguir, podem ser utilizados para calculanm f

massico de ar que passa na turbina.

_ minsicle (t)
PO = N, (3.37)
Patm — Pabsin (t)
Y(t) =
© Pair N2y (3.38)

@ coeficiente de massa;
¥ coeficiente de pressao;
N velocidade de rotacdo da turbina.

O fluxo méassico que passa pela turbina pode seuladb através da seguinte relacdo nao-linear:

m; ide (t) Patm — Pabsin (t)
(1) = pypP(t) & o =¢
v Pair ONOTEr, Y Pair N1,

(3.39)
¢¢rturb

N(D

Minside (t) = (patm — Pabsin (t))
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A razdo do volume de ar é dada por:

_ (pl,brturb _ ]
Q(t) = Dair (t)N(t) (patm Pabsin (t)) (3.40)

Uma vez que o primeiro termo da expressao (3.40nétituido, essencialmente, por constantes, podem-
se agrupar num unico coeficiente de proporciondédda turbinaK; tornando mais simples a sua
utilizacdo no processo de optimizacdo do modeltud#na a utilizar no projecto para as condicdes do
mar no local em que se vier a implementar. Assim,

K. (t)
Q) = ﬁ Pinside (t) (3.41)

Pair
3.4.1.7 Forgas devidas a resisténcia viscosa hidrodindmica

A forca viscosa hidrodindmica calcula-se atravésetpiinte equacao:

fob (@) = fope(®) + fopi(t) (3.42)

fupe fOrca viscosa hidrodinamica externa;
fupi forca viscosa hidrodinamica interna.

Estas duas forcas sdo obtidas a partir de umassgweelativa ao calculo da friccdo existente numof
laminar paralelo a uma parede plana; a sua apticag@&ondi¢cdes do projecto implica a simplificadéo
considerar que a curvatura do cilindro é negligareli Assim, a forga por unidade de largura, résda

D, é dada pela expresséo:

2D 1,328
pUZL LU (3.43)
v

U velocidade do fluido;
L comprimento da parede plana;
y coeficiente de viscosidade cinematica do fluido.

O denominador do segundo membro representa o nideeReynolds. A forca de resisténdig, sera:

1,328 1 1328 311
Fp = W——pU?L= = ———pUzLiviW
2 (3.44)

W largura da parede plana.

A expresséo (3.44) é uma aproximacao grosseirayemgue a maior fonte de dissipacdo de energia ser
a turbuléncia gerada nas zonas onde o diametrpatelho se altera. Esta circunstancia sera desf@aeza

igualmente, nas préximas equacoes.
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3.4.1.8 Forga viscosa hidrodindmica externa

A utilizac@o da expressdo (3.44) considera tréasadistintas: parte superior, cilindro central etegpa

inferior.

1,328

fve (t) = _Sign (f(t) - n(t))prv%k(t) - "'](t)lE X {antop (htop -
(3.45)

1

1 1 1
hemerged - f(t) + W(t))z + <2nrneckh$lgck> + <2nrbottomhlz,ottom>}

O sinal menos aplicado a funcéo significa que, doamaparelho se desloca para cima, relativamente a

onda, a forca aponta para baixo e vice-versa.

3.4.1.9 Forga viscosa hidrodindmica interna

Esta forca é calculada através da seguinte exjressa

(e 1328 1) 3 L
fui® = sign (A(©) =2 puv? § RO [2277:0pin (R(®) = heune)?

3

3 . (3.46)
2

tube

; rtzopin 2
h(t) =

Tneck

+ 2T peckh

Neste caso, quando a agua sobe, a forca tem de@atia cima e vice-versa.

3.4.1.10 Forga provocada pela pressdo interna

A forga provocada pela pressédo interna, devidarietsia do aparelho, ndo tem nenhuma componente
radial e a vertical existe caso o raio da turbigja sliferente do raio da coluna vertical, como adep

observar na Figura 3.6.

Esta forca pode ser calculada através da seguiptessao:

fpiv(®) = Pinsiae (O (Feck = Tury) (3.47)

3.4.1.11 Forga provocada pela dgua no interior do aparelho

A massa de agua dentro da camara superior, quaagdarelho ndo esta numa posicao de repouso, induz
uma forca vertical; em situacdo de repouso, a @doekglrostatica interior € igual a existente nwlde

fora, criando uma situacdo de equilibrio. Quangosicao relativa dé e h é diferente de zero, o volume
de 4gua em excesso ou em falta actua como umaenpkentido negativo, como se pode observar na

Figura 3.7.
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Figura 3.6 Esquema das forcas de presséo no interior [2]
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Figura 3.7 For¢a de mola negativa [2]

O conceito de mola negativa significa que, quaratoprimida, a forga da mola tem a mesma direccéo e
sentido do movimento, sendo, gradualmente, mais daccomprimir; este modo de funcionamento é
precisamente o oposto do evidenciado pelas molagaogionais. Este comportamento pode ser expresso
pela lei de Hooke, embora com uma constante deoprigmalidade negativa. Assim, facilmente se
percebe que, quanto maior for o volume de aguateoior, maior € a facilidade com que o aparelho se
movimenta para baixo e vice-versa. Esta caradtaideve-se as posicdes relativas‘deh, embora a
forca actue, apenas, na superficie horizontal doedto abaixo da linha de agua, como se mostra na

Figura 3.7.

finwater () = —pw g (T[(rtzopin - r‘r%eck) (h(t) — himmersea — E(t))) (3.48)
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3.4.2 Forgas aplicadas no volume de agua

A aproximacéo utilizada anteriormente pode sercagh, igualmente, ao segundo corpo. No entanto, a
massa e o volume sdo varidveis no tempo, obrigandantemplar a derivada da massa em relagdo ao

tempo.

Jexew (&) = fraaww (6) F fraamw () + fimPW @) +wy, () + frun(®) + fpiw(t)
= m,, ()A(t) + 110, (), (1) (3.49)

fexewfOrca de excitacéo aplicada na agua;

fraaww fOrca de radiacéo causada pela agua em si propria;
f.adow fOrca de radiacéo provocada pela aparelho;

fimpw fOrga de impulséo;

W,, peso do volume de agua considerado;

fuw forca de atrito hidrodinamica;

foiw forca de presséo interna aplicada na superfigie dla agua;

m, massa de agua no interior do aparelho.

3.4.2.1 Restricdes de equilibrio

As condigdes de equilibrio implicam que a presséiardnterior f, seja causada, exclusivamente, pela

presséo atmosférica. Sendo esta presséo relativepredicGes de equilibrio, o seu valor sera nulo.

A massa de agua sera dada pela expressdo seguinte:

mw = Pw (T[rrfeck htube + T[rtzopin (htopin - hemerged)) (3.50)

O peso e a forca de impulsdo contrabalancam-séicando uma resultante nula.

3.4.2.2 Forca de radiagdo

A formulacdo matematica desta forca actuante solw@ume de agua interior € idéntica a da forga que

actua no aparelho, com duas componentes, e o mééodmbter € semelhante.

Os dados recolhidos do simulador apresentam-seigusaF3.8. Como se pode observar, pHig, 0
diagrama de Bode é semelhante ao do diferenciddwuigio a evolugao de 20 dB/dec e a fase perto dos
90°. O método de Levy, para a estimacdo de um maaeh um zero, conduziu a identificacao que se

apresenta na referida figura.

Embora o resultado seja satisfatorio, o diferermidelvanta outros problemas, dado que actua como um
filtro passa-alto que torna o sistema néo causatjeimpossivel de simular. Para contornar estacsib,

adicionou-se, criteriosamente, um po6lo de modoeaagsua influéncia fosse desprezéavel dentro da gama
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de frequéncias de interesse para este projectd, ehde o corte de frequéncia ndo tem nenhum irpact
O diagrama de Bode apresentado permite observaqaepa influéncia provocada pela adicdo do

referido polo.

A funcédo de transferéncia estimada é:

3,055 X 107s + 13000

H,.,(s) =

o (5) — 00 (3.51)
Diagrama de Bode {(Hww) Diagrama de Polos e Zeros (Hww)

115 - — — 1 : . .

Eixo Imaginario
=

1 L i L i
-100 -80 B0 -40 20 0
Eixo Real

Frequencia (radisec)

Figura 3.8 Identificacdo de modelo com um zero pelmétodo de Levy

Por dltimo, o método de Levy foi utilizado para emitar a funcdo de transferéncia da forca de radiag
devida ao aparelho sobre a dgua. Embora o Unicorbodelo estimado seja de um grau elevado, cinco
zeros e cinco polos, a sua complexidade reduzagdalao cancelamento entre polos e zeros, reduzndo

ordem do modelo para trés poélos e trés zeros. A&i§.9 apresenta os diagramas de Bode respectivos.

O modelo final apresenta um comportamento maisesugspecialmente a sua fase, devido a dificuldade

em obter um modelo linear através da informacgguoditvel, em particular para as altas frequéncias.

A funcéo de transferéncia estimada é:

9,698 + 10*s3 + 4,492 x 10*s? + 6,13 x 10*s + 399,3
s34 8,605s% + 6,125s + 4,182

Hpy (s) = (3.52)
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Figura 3.9 Diagrama de Bode e diagrama de polos erns
3.4.2.3 Forga de impulsdo
Esta forca depende da posi¢éo do aparelho.
— 2 2 T
fimpw (t) = Pwd (T[rneckhtube + TTtopin (hst‘raighttop - hemerged - f(ﬂ)) (3.53)

3.4.2.4 Forga de resisténcia da viscosidade hidrodindmica

A forga provocada pela resisténcia da viscosidadi®dinamica é simétrica a forca interna de res@&
da viscosidade hidrodinamica, anteriormente rederid

3.4.2.5 Forga provocada pela pressdo interna

Forca causada pela presséo interna na superfiéiguda
fpiw(t) = Pinside (t)nrtzopin (3.54)
3.4.2.6 Peso e massa do volume de dgua

A massa de agua € variavel, dependendo do niwalgificie livre da d4gua no interior do apareh(o),

m, (t) = pw (”rnzeckhtube + 7T7'tzopin (h(t) — htube)) (3.55)

Peso do volume de agua:

wy, (t) = —gm,, (£) (3.56)
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3.4.3 Modelacio do ar no interior do aparelho

Como referido, em condigdes de equilibrio, a pregsi&rior € igual a atmosférica. No entanto, sgdie

atmosférica ndo é utilizada na formulagdo que geesenas sim a pressao relativa.

A superficie livre da agua, no interior do aparelfotratada como um pistdo de massa e espessura
desprezaveis, que se encontra sempre numa posicémrital; as forcas que |he sdo aplicadas dao
origem a um movimento vertical oscilante. Devidaestricdes impostas pela turbina a passagem do ar,

pressao interna varia com o tempo.

Fluxo massico que passa pela turbina;

Minside (t) = Pair (t) Vair (t) (3.57)
. dpgir AV
Minsiae () = Vair () ﬁ + %pair (®) (3.58)

pair densidade do dmysige/Vair); Vair VOlume de ar no interior do aparelho.

Em camaras com uma grandeza na ordem dos varigesnmetcompressibilidade do ar ndo deve ser
desprezada. Nestas condi¢des, a sua compressibiligmesenta um efeito de mola que é particulaement

significativo. Para obtan,q integra-se a expressao (3.39) no tempo, em cdeslige equilibrio.

— 2
minsideo - T[rtopinpatmhemerged (3.59)

Quando o fluxo de ar passa pela turbina no sedidexterior, a pressédo relativa no interior é pasié 0
fluxo de ar negativo. Considerando que se tratardeprocesso reversivel, pode-se caracteriza-lo como
sendo isentropico, embora a sua entropia especificsseja constante. Com esta simplificacdo, pede-s

utilizar uma relacédo isentrépica.

dpair — 1 dpinside
dt  yR,,T dt (3.60)

y € a constante do calor especifico. Substituind@Dj3m (3.58), obtém-se:

1 dpinside) dVair

minside (t) = Vair <yRairT dt dt Pair (3.61)

A presséo pode ser obtida através da integrac@xml@ssao seguinte, sabendo que a condi¢do igicial

nula.

dpinside
dt

dVair) yRair T

= (instae (= patr () =) =05 (362)

R, € constante e T assume-se como sendo constanb&ra
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3.5 Condig¢des e variaveis do simulador

Os diversos valores, obtidos através do simulgubmeck para os varios perfis de velocidade da turbina,

N, foram gerados com as seguintes definicdes désnedros utilizados.

B Mechanical data EI = @
Tube Position——
l Mechanical ” PTO H Environment ” Wave
_! High
@ Low
— Floater data

C Bottotn Ellipzaid (m) 3 Top External Radius (m) [

C Top Ellipzoid (m) 3 Top Internal Radius (m) 3.5

Buttom Height (m) 9 Turbine Radius (m) 1

Neck Height (m) 17 Steel Thickness (m) 0.02

Straight Bottom Height (m) 3 Emerged Height Average (m) _

> Straight Top Height (m) _
Top Internal Cylinder Height (m) _

Bottom Radius (m)
Meck Radius (m) 25

Cortraol YWater Height (m) 0

[ ok | | aepy | [ Reset

Figura 3.10 Valor das constantes fisicas do aparelh

B P70 data [E=8 (Rl =<1
I echanical ” FTO ]l Environment ” Wave
— Turhing data —————— —— Gahle data
External Radius (m) 115 Length Ckm) 5
Internal Radius (m) 088 Resiztance per km (Ohimkm) 0124
Airfoil Chord (m3 0.375 Inductance per km (H&m) 0.00038
Mumber of Blades 3 Capacitance per km (Fikm) 3.3e-007
Max. Rotation (radis) 157
— Inverter data
Min. Raotation (racdfs) 72
i | ACADNDIS Capactance in parallel
Airfoil Profil NACAD015
et et with the inverter (F) 0.0012
Mazs Flow Coefficient 1.8 -
oltage of the grid (V) 15000
| pint | | meset | | ok | [ appy |

Figura 3.11 Valor das constantes fisicas da turbina das do mecanismo de transformacé&o de energia
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[
nenvironmentdata E' =1 @I

[ Mechanical “ PTO ]

l Environment ” Wave ]

— Environment data

Sea temperature () 288.14

Ses wwater density (koim™3) 1030

Ajr R Constant 287
Atm Air Density 1.225
Water Yiscosity 000121

Gravity acceleration (mis*2) g3

Atmosteric Pressure (atm) 101325

o] [y ) (s ] [ ]

Figura 3.12 Valor das variaveis de ambiente

uWave data EI = @

[ Mechanical ” FTO ][ Environment ][ Wave ]
r Reoular wave datd ————— — Wave type
_ Regular
Wil form sinusoidal
@ Irregular

Wave amplitude (m) |45 )
— Ticlal wave data

Wave period (3] 8 Amplitude (m)

Period [h)

Irregular wave data

‘Wave minimum frequency (radis) 0.39
Wave maximum fregquency (Fadfs) 1.388
Wave height Hs (m) 1.5

hodal frequency (Bretzchneider Spectrum) |0.628319

Tz (MPM =pectrum) 71

Te (Goda spectrum) 10

Spectrum type Pierson-Moskowitz Spectrum ~
[ et | [ ox | [ appy | [ Reset |

Figura 3.13 Valor dos parametros utilizados para gar os perfis das ondas



simulation pararneters EI [=] @

— Simulstion parameters

El dsta needed
ta run the simulation

Total simulation time (=) 120
Solver fixed step size (=) n.002
Mean values act. period (23 (1000

Include noi... SMR: (15

ok | | apply | | Reset

Figura 3.14 Valor dos parametros de simulagéo

O tipo desolver utilizado pelo Simulink (ambiente grafico do Mafjefoi o ode3 que é o utilizado por
defeito, devido ao bom nivel de precisdo que carssegm um esforco moderado de computacdo. Neste
solver, de passo fixo, € utilizada a formula de integnag& Bogacki-Shampine, que € uma versao
simplificada de terceiro grau da formula de Runggti& O passo de 0,002 s é um valor suficientemente
baixo para garantir um bom nivel de precisdo dssltedos do simulador. Devido ao desenvolvimento
do modelo, o passo néo pode ser alterado; sempreegpretendeu actuar no tamanho do passo obteve-se

um erro de implementacéo do modelo no Matlab.

O modelo, que foi apresentado ao longo deste dapffera uma série de valores com base num pexfil d
onda obtido de uma forma pseudo-aleatéria; se aéeen mudanca da semente, sdo gerados 0s mesmos
resultados. No inicio, comecou-se com tempos dalagao de 1 minuto e depois acabou por se utilizar
um tempo de 2 minutos, de modo a obter vectoresaier dimenséo que permitissem fazeesampling

das amostras, com um periodo de 0,05 s, e ficai@og, com um tamanho significativo e suficienteapa

a optimizagdo do processo de aprendizagem que delosode Redes Neuronais e de Ldgica Fuzzy

utilizam.

O modelo matematico deste projecto, implementadoSanulink, em particular, a parte referente ao
sistema de geracdo das ondas, teve como base &agdmddesenvolvida pelo Professor Pedro Beirdo, na

tese de doutoramento [24], paraWw/'S
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4. Pesquisa de modelos

O objectivo do presente trabalho prende-se comtatiea de controlar o aparelho descrito no capig,l

de modo a optimizar a qualidade de extraccdo dagi@neas ondas, e pretende-se obter modelos
dinamicos, com uma ou mais entradas, para as sai@dsvacdo do aparelho)he(altura da coluna de
agua), separadamente. Com esse propdsito, pelseamtl problema segundo uma perspectiva de
raciocinio logico, presumiu-se que a for¢a de egéid provocada pela incidéncia das ondas no aparelh
Fexc_w e a forca de excitacdo provocada pelo deslocandmtpréprio aparelho na coluna de agua
interior, Fexc_h seriam, em simultaneo, as variaveis candidatés apaopriadas a utilizar como entradas
dos modelos. Os valores destas forcas, assim cam@ferentes as préprias saidas, foram obtidos,
repetidamente, pela simulacdo do modesémeckdurante 60 s, com um periodo de amostragem de 0,00
s, proporcionando vectores com uma dimensao apetai@ trinta mil pontos, capazes de descrever o

comportamento do aparelho num ciclo completo deiuramento caracteristico.

Dado que o treino das redes do thRXé mais eficiente se for adicionada a entrada tovela propria
saida que se pretende estimar, criando uma coafigar série-paralela, e que estes valores sao
temporalmente sequenciais, comegou-se por agrup@n@ular estes vectores no formato desejado e,
depois, procedeu-se a criacdo e ao treino da Nadéase seguinte, a rede é convertida em parafela e

se uma nova simulacdo em que a entrada é conatidpiehas pelas duas forcas escolhidas. No final, pa

validacao, é feita uma segunda simulacéo, com nealoses, para avaliar o desempenho da rede.

Embora este processo seja dos mais expeditos m@ama tle uma rede neuronal, e que foi utilizado
rotineiramente ao longo deste trabalho, tambémppetiva a possibilidade de uma aprendizagem
demasiado especifica relativamente aos dados me,t@ustando-se particularmente bem a eles mas
fortemente penalizadora em termos de generaliz@&po que torna impraticavel a utilizacdo da rede
para um conjunto mais amplo e abrangente dos véstmslos possiveis do aparelho, nomeadamente a
enorme diversidade das condi¢Bes climatéricas regpectivos perfis de ondulacdo do mar; este efeito
descreve, normalmente, uma rede viciada nos dagt®ido, a que se da o nome técnico, em inglés, de

overfitting

Embora a abordagem efectuada tenha sido sistemétipanderada, com algoritmos de pesquisa
adequados aos objectivos pretendidos, em termdisqando se estava a alcangar nenhum resultado
satisfatorio. O desempenho da rede na fase d®trgiacas a configuracédo série-paralela, era exeele
mas nas simulagfes seguintes, jA com a configuza@bela da rede, era extremamente decepcionante;
inclusivamente, e estranhamente, na simulacdo comesmos valores utilizados no treino da rede,
contrariando a existéncia deerfitting Realizaram-se repetidos ciclos de testes, coragdm@s de 1 a 8
nos atrasos de entrada e de saida, para alémnitagbea de2 a 20 no nimero de neurdnios na camada
interior, por se consideraregamas devalores mais do que razoaveis para os modelosnglidtes, mas

os resultados foram sistematicamente desapontadores

Das diversas abordagens utilizadas no decorrea st [25, 26, 3], algumas concorrentes, recareeu-

ao limite de 1000 épocas para o treino da redeonale utilizaram-se varios valores como critémo d
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paragem, tentaram-se arquitecturas com 40 neurd@osamada interior [27], estendeu-se a fase de
treino a rede com configuracdo paralela e realza@, também, varias tentativas a treinar redesaape
com esta configuracdo, reconstruiram-se os vectdeesntrada e de saida com novos periodos de
amostragem e, mesmo assim, nunca se obtiveramqgeaisesultados satisfatérios. Este periodo
extremamente exigente e desgastante, que contowalgumas centenas de horas de computagédo e uma
dose consideravel de estudo e pesquisa, teve como mérito o aspecto didactico de evidenciar a

importancia da escolha judiciosa dos parametr@sevdridveis a utilizar na criacdo das redes naison

A procura de modelos, para a saiflacabaria por chegar a bom porto ao adicionarotoveom a
elevacdo da ondayave_elevationao conjunto de entradas; inclusivamente, acalowse verificar que
este vector era, por si s, suficiente para esticoavenientemente a saida pretendida. No entanto,
seguindo a mesma metodologia, 0 modelo para aastonda saidh acabou por ndo apresentar um
grande desempenho com esta configuracao e tornevigente que precisaria de uma entrada composta
por uma combinacgdo de variaveis. A escolha, quewaaria acertada, acabou por recair na seleagsio d

vectores’ ewave_elevation

A partir desse momento, em que se conseguiram o®adeim elevado desempenho, a finalidade da
procura resumia-se a determinar um espaco de salwgihciso e resumido, em termos de parametros da
rede, no meio da nuvem dos bons resultados alcascapie fosse capaz de verificar e estender,
igualmente, a sua validade e consisténcia a toctnjunto de regimes de funcionamento do aparelho, a
excepgdo do modo de sobrevivéncia. Conhecidasaag@asr varidveis correctas para a entrada dos
modelos, relativamente as saidas a estimar, résp®ente, tornou-se imperioso determinar as
arquitecturas das redes neuronais do N&RX relativamente aos seguintes parametros: nimero de
atrasos envolvidos, tanto na entrada como na saigdaimero de neurdnios a utilizar na camadaiamter
Para o efeito, seguindo uma abordagem sistemat®eglheram-se trés conjuntos de vectores
provenientes do modelo e8imulink relativos a cada um dos trés valores da veloeidedrotacdo da
turbina, N: 79, 157 (limites inferior e superior, respectiente) e 100 rad/s; estes valores séo
representativos da gama de velocidades pretendida @ funcionamento da turbina. A simulagdo do
modeloipsneckfoi estendida para um periodo de dois minutosodymiu conjuntos de vectores com um
tamanho de sessenta mil pontos, que foram, pastamde, reconstruidos com um periodo de
amostragem de 0,05 s; este valor revelou-se bastefitiente, tanto na redugdo do tempo de
processamento computacional como no de evitar @rfeno de aprendizagem excessiva e especifica,

relativamente aos dados de tre{owerfitting).

Para determinar a zona mais conveniente do esmasgoldcdes, que proporcionasse encontrar 0 modelo
mais simples e robusto, atendeu-se ao desempershvatios modelos de redes neuronais através do
parametroMSE (Mean Square Error)que permitiu especificar um valor de filtragers, dodo a obter
uma nuvem de resultados com os modelos mais cemiEst No entanto, este critério levanta a questéao
de saber, com alguma exactiddo, qual é o valodgfiee a fronteira entre os modelos consideradas bo
ou maus. Ao longo deste trabalho, através de urnadagem visual, pela analise aturada de indmeros
graficos, observou-se que ndo existe um valor éspeque defina rigorosamente este limite, emismra

consiga afirmar, sem que se cometa um erro dentagiabseiro, que esse valor € da ordem das trés
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centésimas; para validar os modelos através dériogtmais rigorosos seria preciso utiliza-los numa
estratégia qualquer de controlo e avaliar o impdciseu desempenho. De modo a entender melhor o

critério desta avaliacao visual, apresentam-s€&jg&a 4.1, dois graficos exemplificativos.

Esta figura é relativa a um modelo com 6 atrasosntiaada, 2 atrasos na saida e 11 neurénios nalaama
interior, para uma velocidade da turbina de 79sta@/gréafico superior representa a saida real ¢yexd
estimada (azul), respectivamente, do valogdebtido ja na configuracéo paralela da rede, emgua
grafico inferior é relativo a dados novos paradegfio da rede; dispensou-se a representacéo gtafica
saida¢ (real e estimada), obtida na fase de treino comnéiguracao série-paralela da rede, por serem,
praticamente, duas linhas justapostas. Repareeeaayprimeiro, gerformanceda rede apresenta um
valor de 5,627x16 (MSE) enquanto no segundo é de 3,300%@SE) Ou seja, embora ainda se possa
considerar um modelo bastante aceitavel, principatenno que toca ao grafico superior, em que eelisi
uma maior justaposicao entre os graficos dos valmais e estimados, pelo critério estabeleciddréas
centésimas este modelo ja ndo é considerado aglefidra o0 conjunto de avaliagdo; uma andlise mais
abrangente permite concluir, com algum rigor, (geas quatro centésimas ainda se encontram modelos
consideravelmente bons, mas este intervalo de éuiand acaba por representar uma margem razoavel

de tolerancia, que concorre para uma desejavestebdo modelo a encontrar.

Nos gréaficos seguintes, bem como todos os que faprasentados ao longo do texto, a legenda
apresentada refere, a agiibtimado) o grafico obtido pelo modelo neuronal ou Fuzzy,soamte o caso,
e, a verdgReal) o valor obtido pelo simulad@psneck No titulo dos graficodD representa o nimero

de atrasos na entraflaput Delays)e OD o nimero de atrasos na saf@atput Delays)

Modelo: N= 79 [rad/s], n=11, ID= 6, OD= 2, MSE=0.0056, MSE=0.0330
T T

Estimado

& [m] (altura normalizada)

. |
0 500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Estimado
Real

05

-05

& [m] (altura normalizada)

| | | I
0 500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.1 Modelo 28 (Neuronal): 6 atrasos na entda, 2 atrasos na saida e 11 neurdnios. Os graficeaperior
e inferior, sdo relativos aos dados de treino e dalidacdo, respectivamente.
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As rotinas de pesquisa desenvolvidas foram reajastaom base em critérios de optimizacdo do esforco
e do tempo de computacdo necessdria, através dealamceamento da informacdo e ponderacao do
problema, de modo a simplificar os modelos semudiear o nivel de qualidade ou questionar a sua
validade. Assim, por cada rotina de pesquisa, eensguestabilizou a busca na variacdo de 2 a batras
na entrada, de 1 a 7 atrasos na saida e de 1@ a@®ero de neurdnios a utilizar na camada interior
produziam-se 462 modelos, aos quais se aplicouiltm ara seleccionar apenas os que obedeciam ao
critério de desempenho coMiSE inferior a trés centésimas tanto para os dadoseiteotcomo para a

validagdo com novos valores, simultaneamente.

Na seccao “Anexos” encontra-se uma lista dos medeglee sdo referenciados nas tabelas que se
apresentam a seguir. Aqui, “modelo” refere-se a temtativa de pesquisa, implementada por uma rotina
de programacdo no ambiente do Matlab, de modo aegoir a combinacdo de parametros da rede
neuronal que oferecesse os melhores resultadostimagdo da respectiva saida. A lista apresenta,

também, os modelos referentes a outras tentatadigadas, conforme se dara conta.

Nas seccBes seguintes, apresenta-se um conjunttabédéas com os valores mais conseguidos,
relativamente aos trés niveis de velocidade danar{r9, 100 e 157 rad/s), dos modelos pamh,
respectivamente. Para cada uma das saidas, enmucadas patamares de velocidade, escolheu-se o
modelo com o melhor desempenho (linha da tabelmadada com fundo azul) e apresentam-se os
gréficos respectivos, obtidos com dois conjuntoslat#os distintos: o primeiro utiliza os dados @t

e 0 segundo, muito mais indicativo da qualidadendwlelo, representa o comportamento do modelo
perante um conjunto de dados completamente novimloopor uma nova simulagdo do modaieneck

com o mesmo perfil de pardmetros; um pouco estraehge, houve situagBes em que se conseguiram
melhores resultados com estes conjuntos de daddsngo ser um factor indicativo da qualidade do

modelo obtido e da metodologia utilizada na aboedado problema.

O critério prevalente da seleccao dos modelos flEsempenho, embora se tenha ponderado entrelo nive
qualitativo e factores como a simplicidade, a rtdmisa rapidez de processamento e o preco de

implementacao do controlador, comomodelo 29em que se optou pelo menor nimero de neurénios.
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4.1 Modelos NARX, directos, em Redes Neuronais

4.1.1 Modelos para ¢ com uma velocidade da turbina de 79 rad/s
Modelos para¢ (79 rad/s)
Atrasos Atrasos Desempenho Desempenho Desempenho Ndmero
Entrada Saida Treino Validagao Novos Valores Neurénios
1 2 2,22E-08 0,00984 0,025674 18
5 2 4,27E-08 0,01938 0,018251 11
1 3 3,54E-08 0,008594 0,01327 13
3 3 3,61E-07 0,021988 0,023549 12
3 3 1,86E-07 0,026458 0,02961 17
4 3 3,60E-08 0,008966 0,024329 16
4 3 3,46E-08 0,005246 0,017092 19
7 3 4,29E-08 0,005569 0,011909 13
1 4 1,52E-07 0,014781 0,022428 10
2 4 9,21E-07 0,024509 0,01823 10
7 4 9,95E-07 0,019713 0,02967 17
1 5 2,22E-07 0,009857 0,013651 16
2 6 9,98E-07 0,01129 0,028045 11
4 7 5,37E-07 0,007612 0,008145 12
Tabela 4.1Modelo 28 (Neuronal)
Modelo: N= 79 [radis], n= 12, ID= 4, OD= 7, MSE= 0.0076, MSE= 0.0081
g‘ 1 ‘ ‘ ‘ ‘ Estimado
E_ i

& [m] (altura normalizada)

2500

Estimada

1000

1500

Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

2500

Figura 4.2 Modelo 28 (Neuronal): 4 atrasos na entda, 7 atrasos na saida e 12 neuronios. Os graficeaperior
e inferior, sdo relativos aos dados de treino e dalidacdo, respectivamente.
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4.1.2 Modelos para h, com uma velocidade da turbina de 79 rad/s
Modelos parah (79 rad/s)
Atrasos Atrasos Desempenho Desempenho Desempenho Numero
Entrada Saida Treino Validacéo Novos Valores Neurénios
3 3 4,50E-09 0,002817 0,004699 20
6 3 2,70E-08 0,027733 0,023174 18
3 5 1,72E-08 0,002647 0,004957 10
3 5 6,09E-08 0,007052 0,00828 17
4 5 8,53E-09 0,004236 0,004596 20
6 5 1,41E-07 0,017296 0,02045 17
7 5 4,67E-09 0,00276 0,009301 11
3 6 4,95E-08 0,013775 0,016342 11
7 6 2,10E-07 0,013521 0,024817 14
7 6 2,63E-07 0,018825 0,023887 18
1 7 3,30E-09 0,002799 0,006175 18
3 7 2,63E-07 0,008272 0,02055 13
3 7 2,74E-07 0,016137 0,020716 19
4 7 3,95E-07 0,012056 0,014067 12
4 7 2,99E-07 0,010453 0,013682 19
5 7 4,31E-07 0,012358 0,015861 17
6 7 3,09E-07 0,011141 0,015537 14
6 7 1,68E-07 0,008326 0,013851 17
6 7 4,72E-07 0,010362 0,011775 19
7 7 2,54E-07 0,01045 0,026933 11

Tabela 4.2 Modelo 29 (Neuronal)

Modelo: N=79, n=10, ID= 3, OD= 5, MSE=0.0026, MSE=0.0050
T Ay T T T

Estimado
Real 4

[=1
o

o

o
o

h [m] (altura normalizada)

3]
o

1 | 1
500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Estimado

h [m] (altura normalizada)

. 1 !
0 500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.3 Modelo 29 (Neuronal): 3 atrasos na entda, 5 atrasos na saida e 10 neurdnios. Os graficeaperior
e inferior, sdo relativos aos dados de treino e dalidacdo, respectivamente.
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4.1.3 Modelos para ¢ com uma velocidade da turbina de 100 rad/s
Modelos para¢& (100 rad/s)
Atrasos Atrasos Desempenho Desempenho Desempenho Numero
Entrada Saida Treino Validacéo Novos Valores Neurénios
1 2 2,40E-08 0,005552 0,009254 14
1 3 1,60E-07 0,015588 0,029672 14
2 5 2,59E-07 0,006633 0,009102 12
4 5 4,95E-07 0,015567 0,02252 18
6 5 1,33E-07 0,006828 0,011693 11
1 6 5,78E-07 0,004261 0,008634 14
Tabela 4.3 Modelo 224 (Neuronal)
, Modelo: N= 100 [rad/s], n=14, ID= 1, OD= 6, MSE= 0.0043, MSE=0.0086

- I I ‘ I Esfimado

E

E | -

0 5[I]O 1OIOO 15‘00 QOIOO 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]
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E 4

E ]

1000

1500

Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.4 Modelo 22V4 (Neuronal): 1 atrasos na erdda, 6 atrasos na saida e 14 neurénios. Os grafs;o
superior e inferior, s&o relativos aos dados de tieo e de validagdo, respectivamente.
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4.1.4 Modelos para h, com uma velocidade da turbina de 100 rad/s

Modelos parah (100 rad/s)

Atrasos Atrasos Desempenho Desempenho Desempenho Numero
Entrada Saida Treino Validacéo Novos Valores Neurénios
2 2 7,24E-11 0,001375 0,027045 12
3 2 6,36E-08 0,072694 0,092606 14
4 2 9,86E-08 0,044216 0,096753 12
4 2 3,33E-08 0,068666 0,074023 19
5 2 5,24E-10 0,042728 0,023562 19
6 2 1,95E-08 0,044604 0,080029 10
6 3 7,43E-08 0,047582 0,090149 13
7 3 1,32E-08 0,064939 0,047313 19
1 4 6,63E-08 0,021824 0,053337 12
2 4 6,36E-09 0,082274 0,068735 14
2 5 3,35E-08 0,023435 0,031234 16
5 5 2,90E-08 0,059405 0,033792 12
5 5 9,03E-09 0,014278 0,078626 13
7 6 3,97E-09 0,035925 0,054032 16
4 7 9,37E-08 0,030351 0,094757 12
Tabela 4.4 Modelo 25 (Neuronal)

. Modelo: N= 100 [rad/s], n=12, ID= 2, OD= 2, MSE= 0.0014, MSE=0.0271
& I I ‘ I Esfimado
E 1 Real B
E 05 —
Eros =
A 5l|]O 1OIOO 15‘00 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]
2 T T T
& Estimado
E Real |
E, _

Figura 4.5 Modelo 25 (Neuronal): 2 atrasos na entda, 2 atrasos na saida e 12 neuronios. Os graficeaperior
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e inferior, sdo relativos aos dados de treino e dalidacdo, respectivamente.




4.1.5

Modelos para &, com uma velocidade da turbina de 157 rad/s

Modelos para¢ (157 rad/s)

Atrasos Atrasos Desempenho Desempenho Desempenho Numero
Entrada Saida Treino Validacéo Novos Valores Neurénios
3 2 1,21E-08 0,00386 0,019835 15
4 2 3,55E-08 0,01078 0,022172 18
5 2 1,22E-07 0,016801 0,025883 10
5 2 2,00E-08 0,004033 0,009726 11
6 2 7,69E-08 0,021766 0,020409 16
2 3 2,93E-08 0,004087 0,014377 13
4 3 3,51E-08 0,008376 0,023499 16
5 3 3,19E-08 0,005183 0,022705 12
5 3 5,65E-08 0,004303 0,020312 13
1 4 5,69E-07 0,008453 0,023133 10
1 5 9,63E-08 0,00567 0,019951 11
4 5 1,31E-07 0,008992 0,022073 16
5 6 5,54E-07 0,006947 0,015683 12
4 7 6,81E-07 0,005387 0,026817 12
4 7 4,57E-07 0,011071 0,028145 13
Tabela 4.5 Modelo 26V3 (Neuronal)

. Modelo: N= 157 [radfs], n=11, ID= 5, OD= 2, MSE= 0.0040, MSE= 0.0097

- I h | I ‘ I Esfimado
T o5 ! RET |
g 05 _

A 50 5l|]O 1OIOO 15‘00 ZOIOO 2500
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Figura 4.6 Modelo 26V3 (Neuronal): 5 atrasos na erdda, 2 atrasos na saida e 11 neurénios. Os grafi;o
superior e inferior, s@o relativos aos dados de tigo e de validagdo, respectivamente.
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4.1.6 Modelos para h, com uma velocidade da turbina de 157 rad/s

Modelos parah (157 rad/s)

Atrasos Atrasos Desempenho Desempenho Desempenho Numero
Entrada Saida Treino Validacéo Novos Valores Neurénios
1 3 1,01E-08 0,005735 0,005748 19
4 3 1,84E-08 0,010574 0,006705 10
6 3 7,84E-09 0,005826 0,004901 15
5 4 1,14E-07 0,023794 0,018874 19
1 5 2,01E-07 0,023603 0,029529 11
1 5 2,52E-07 0,028782 0,024523 16
1 5 2,01E-07 0,012777 0,01949 20
3 5 1,59E-07 0,008802 0,007706 17
4 5 1,81E-07 0,013963 0,009401 19
7 5 3,28E-07 0,016345 0,016994 17
7 5 2,05E-07 0,023766 0,027527 20
2 6 3,90E-07 0,016471 0,014087 14
2 6 1,98E-07 0,006135 0,004014 16
3 6 2,10E-07 0,021571 0,022591 11
3 6 3,79E-07 0,01487 0,026804 19
7 6 4,61E-07 0,023611 0,028179 10
7 6 1,58E-07 0,01165 0,008842 18
7 6 5,20E-10 0,001317 0,000537 19
1 7 4,52E-07 0,012247 0,009437 14
3 7 9,86E-07 0,026196 0,013523 11
3 7 2,85E-07 0,013623 0,013872 13
3 7 8,00E-07 0,018127 0,017674 14
3 7 3,95E-07 0,02491 0,02438 18
4 7 5,53E-07 0,019127 0,022742 15
4 7 1,58E-07 0,004922 0,004006 18
5 7 2,22E-09 0,001221 0,002457 20
6 7 4,31E-07 0,015732 0,011066 20
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Modelo: N= 157 [radfs], n=19, ID= 7, OD= 6, MSE=0.0013, MSE=0.0005
T T

Estimado
05 Real -

h [m] (altura normalizada)
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Figura 4.7 Modelo 27 (Neuronal): 7 atrasos na entda, 6 atrasos na saida e 19 neurénios. Os graficeaperior
e inferior, sdo relativos aos dados de treino e dalidacdo, respectivamente.

4.1.7 Observacoes aos modelos em Redes Neuronais

No ponto 4.1.2, relativo a saitlgpara uma velocidade de 79 rad/s, foram assingladospcionalmente,
dois modelos por serem representativos do criténi@mlidadeversussimplicidade. Repare-se que o
desempenho é muito semelhante em ambos, assimasuas arquitecturas da rede neuronal em termos
de atrasos, mas apresentam uma diferenca sigiificad quantidade de neurénios, 10, utilizados na

camada interna.

A excepcéo do modelo 25, relativo a sdigdpara uma velocidade da turbina de 100 rad/sstodmutros
modelos conseguiram obter resultados num seguhidm fnais apertado, que estipulava um critério de

desempenho coMSEinferior a uma centésima.
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4.2 Modelos NARX, inversos, em Redes Neuronais

A perspectiva de controlo subjacente a este trababsentava, inicialmente, numa estratégia IMC
(Internal Model Control) actuando na velocidade da turbina, variavel mdaga, de modo a estabelecer
uma sintonia entre a frequéncia natural de ressiméo dispositivo e a frequéncia das ondas intéen
optimizando o potencial maximo de extraccdo possi@energia das ondas. Para a implementacéo desta
estratégia é forcoso determinar a estrutura doselmednversos, capazes de estimar a velocidade de
rotacdo da turbindy, na saida da rede neuronal para uma entrada,esimplcomposta, com a elevacéo

da onda e/ou da elevacéo do aparelho.

Esta estratégia acabou por ndo ser implementadméedoi impossivel encontrar, em tempo Util e com
uma enorme diversidade de abordagens, modelos emmémie aceitaveis, com as variaveis pretendidas.
Para além dos valores das variaveis obtidos com agnfiguragdo estatica da velocidade da turbina,
recorreu-se a configuragcdes com perfis de veloeidadiavel: quatro patamares regulares consecutivos
em periodos de um quarto do tempo de simulacéo; 2RM0—- 1250- 1500 r.p.m (78 104,6— 130,8-

157 rad/s); sinal variavel, do tiphirp, entre os valores minimo e maximo pretendidos:e75600 r.p.m.
Este tipo de sinal varia entre os valores limitsneona frequéncia variavel, entre 0,1 e 1 Hz, agdato
tempo de simulacdo. As tentativas realizadas atidp um perfil de velocidade por patamares
estenderam-se ddodelo 30aoModelo 39 Na parte final do texto, na sec¢do dos “Anexaptesentam-

se, em forma de tabela, as configuragfes dos nodrlmciados a seguir.

O modelo 30 usa o vectavave_elevationcomo entrada e estima, na saida, o valor.dE uma
arquitectura para um modelo directo e conseguioninacdes com um bom desempeiSE< 0,03,

tanto nos dados de treino como nos de validacéo.

O modelo 31 usa o vectavave_elevationcomo entrada e estima, na saida, o valoh.d& uma
arquitectura para um modelo directo mas o desengpaéb foi muito interessante. Para os dados de
validagcdo o melhor resultado foitSE< 0.1466.

Nos modelos 32, 33, 35 e 36 (por lapso, saltou-3¢ va numeracao) utilizaram-se entradas compostas,

com o vector de velocidade da turbiNamas os resultados ndo foram interessantes.

O modelo 37, com uma arquitectura parcialmentersayaisa os vector@gmve_elevatior h na entrada
para estimar, na saidd, + £ O desempenho ndo foi muito conseguido, o melésultado alcancado,
com os dados de validacdo, ISE< 0.7102

O modelo 38, com uma arquitectura inversa, utiizeectorwave_elevationna entrada, para estintsy
na saida. O desempenho, embora superior ao antediorfoi muito conseguido, o melhor resultado

alcancado, com os dados de validagdoMEE< 0.2244.

O modelo 39, com uma arquitectura inversa, utiizeectorh, na entrada, para estimidr na saida. O
desempenho néo foi muito conseguido, o melhor tagdmlalcancado, com os dados de validacédo, foi:
MSE< 0.2180.
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Na sequéncia destes resultados pouco animadosmupse a tentativa de conseguir modelos inversos
através de dados obtidos com uma configuracdo dielmgpsneckem que a velocidade da turbina é

variavel, com um perfil do tipohirp.

O modelo 40, com uma arquitectura inversa, utiizeectorwave_elevationna entrada, para estintsy
na saida. O desempenho ndo foi muito conseguidoglbor resultado alcangado, com os dados de
validagéo, foiMSE< 0.5029.

O modelo 40V2 é uma ligeira variagdo do anterior,qeie se tentou um novo limite do erro, 1%*160
critério de paragem da fase de treino, em vez tw #x10°, utilizado nas outras tentativas. A alteragéo
do valor das épocas ou do erro é uma das técnassvpis para optimizar a qualidade dos modelos
pretendidos. A diminuicdo do valor do erro podelio#w um treino demasiado especifico para os dados
utilizados nessa fase, culminando na penalizacaonte desejada generalizacdo da rede neuronal. Nao
foi 0 caso, mas esta alteracéo também nado se mastrito influente, pois o melhor resultado alcamgad
com os dados de validacdo, SE< 0.5179.

O modelo 41, voltou a utilizar o mesmo valor de@%fo critério de paragem mas substitui a variavel de
entrada pominside O desempenho foi desastroso, o melhor resultéchn@ado, com os dados de
validacdo, foiMSE< 10; com os dados de treifdSE< 0.6616.

Como uma das premissas deste trabalho estipulanalise e obtencao de resultados através do regurso
duas tecnologias distintas, Redes Neuronais e adgizzy, que permitisse a comparacdo dos resultados
alcancados e uma vez que todas as tentativasadadino sentido de encontrar modelos para a eétimac
da velocidade da turbin®y, ndo tinham sido bem sucedidas, optou-se por sgapa uma tecnologia
alternativa, a Légica Fuzzy, na expectativa deseseguir ultrapassar o impasse criado pela falg&a do
modelos inversos. Para além das ferramentas disggemio Matlab, utilizou-se, igualmente, utnalbox
externa, desenvolvida pelo Prof. Robert Babuskaymecgou-se por encontrar os modelos directos, num
procedimento paralelo, como convinha, ao que fitizatlo no caso das redes neuronais, de modo a

permitir a comparacao de resultados.

Apresentam-se, de seguida, as tabelas de resuléadssgraficos respectivos, relativos aos melhores
modelos conseguidos. Devido ao modo de funcionameatoolbox utilizada, referida no paragrafo
anterior, apresenta-se apenas o grafico relatisodados de validagéo, diferentes dos que séoaudtilsz

na fase de treino; esta abordagem é semelhantézad# nos testes realizados para os modelos com

redes neuronais.
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4.3 Modelos NARX, directos, utilizando légica Fuzzy

4.3.1 Modelos para § com uma velocidade da turbina de 79 rad/s

Modelos para¢ (79 rad/s)
Atrasos Atrasos Atrasos Namero VAF
Entrada Saida Puros Clusters
5 3 0 2 96,91051
5 3 1 2 96,8519
5 3 2 2 96,8062
5 3 3 2 96,75877
5 3 4 2 96,68569
5 4 1 2 96,63061

Tabela 4.7 Modelo 50V3 (Fuzzy)

Modelo: N= 79 [rad/s], ID= 5, OD= 3, Atrasos= 0, Clusters= 2, VAF=96.91
T
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Figura 4.8 Modelo 50V3 (Fuzzy): 5 atrasos na entrada, 3 atrasaa saida, 0 atrasos puros ecusters.
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4.3.2 Modelos para h, com uma velocidade da turbina de 79 rad/s

Modelos parah (79 rad/s)
Atrasos Atrasos Atrasos Namero VAF
Entrada Saida Puros Clusters
3 2 4 1 99,60135
3 2 5 1 99,60282
2 3 4 3 99,63253
2 3 5 3 99,66838
1 4 0 3 99,68389
1 4 0 4 99,70812
1 4 1 4 99,65053
1 4 2 4 99,66422
2 4 1 1 99,60915

326

Tabela 4.8 Modelo 51 (Fuzzy)

Modelo: N= 79 [rad/s], ID= 1, OD= 4, Atrasos= 0, Clusters= 4, VAF=99.71
T
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Figura 4.9 Modelo 51 (Fuzzy): 1 atraso na entrada, 4 atrasosarsaida, O atrasos puros e @dusters.

1 1 L 1
500 1000 1500 2000
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

2500
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4.3.3 Modelos para § com uma velocidade da turbina de 100 rad/s

Modelos para¢& (100 rad/s)

Atrasos Atrasos Atrasos Namero VAF

Entrada Saida Puros Clusters
2 3 1 1 96,56070
4 3 1 1 96,56484
4 3 2 1 96,62526
4 3 3 1 96,68323
4 3 4 1 96,76884
4 3 4 2 96,67505
5 3 0 1 96,55282
5 3 1 1 96,58491
5 3 2 1 96,59156
5 3 3 1 96,59073
5 3 4 1 96,58514
5 3 5 1 96,57411
3 4 0 1 96,60214

Tabela 4.9 Modelo 48 (Fuzzy)

Modelo: N= 100 [rad/s], ID= 4, OD= 3, Afrasos= 4, Clusters= 1, VAF=96.77
T T T T
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Figura 4.10Modelo 48 (Fuzzy): 4 atraso na entrada, 3 atrasosarsaida, 4 atrasos puros eduster.
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4.3.4 Modelos para h, com uma velocidade da turbina de 100 rad/s

Modelos parah (100 rad/s)
Atrasos Atrasos Atrasos Namero VAF
Entrada Saida Puros Clusters
3 2 0 3 99,75828
3 2 0 4 99,76508
3 2 1 3 99,75356
3 2 1 4 99,7628
3 2 2 4 99,75996
3 2 3 4 99,75641
3 2 4 4 99,75211
3 2 5 4 99,75136
5 2 0 3 99,77593
5 2 1 3 99,77551
5 2 2 3 99,77259
5 2 2 4 99,75718
5 2 3 3 99,77559
5 2 3 4 99,7651
5 2 4 3 99,77711
5 2 4 4 99,76639
5 2 5 3 99,77437
5 2 5 4 99,75648

Tabela 4.10 Modelo 49 (Fuzzy)

Modelo: N= 100 [rad/s], ID= 5, OD= 2, Atrasos= 0, Clusters= 3, VAF=909.78
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Figura 4.11Modelo 49 (Fuzzy): 5 atrasos na entrada, 2 atrasos saida, 0 atrasos puros e @usters.



4.3.5
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Modelos para & com uma velocidade da turbina de 157 rad/s

Modelos para¢ (157 rad/s)

Atrasos
Entrada

Atrasos
Saida

Atrasos
Puros

Numero
Clusters

VAF

2

3

0

1
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97,58729

97,54221

97,22677
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97,31544

Tabela 4.11Modelo 52 (Fuzzy)

Modelo: N= 157 [rad/s], ID= 4, OD= 3, Afrasos= 3, Clusters= 2, VAF=07.59

& [m] (altura normalizada)
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Figura 4.12Modelo 52 (Fuzzy): 4 atrasos na entrada, 3 atrasos saida, 3 atrasos puros e @usters.
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4.3.6 Modelos para h, com uma velocidade da turbina de 157 rad/s

Modelos parah (157 rad/s)

Atrasos Atrasos Atrasos Namero VAF

Entrada Saida Puros Clusters
3 2 0 3 99,83339
3 2 1 3 99,83162
4 2 0 3 99,83589
4 2 0 4 99,84077
4 2 1 3 99,83707
4 2 1 4 99,84193
4 2 2 3 99,83616
4 2 2 4 99,84232
4 2 3 3 99,83932
4 2 3 4 99,84238
4 2 4 3 99,84061
4 2 4 4 99,84329
4 2 5 3 99,83039
4 2 5 4 99,84143

Tabela 4.12Modelo 53 (Fuzzy): 4 atrasos na entrada, 2 atrasog saida, 4 atrasos puros e dusters.

Modelo: N= 157 [rad/s], ID= 4, OD= 2, Afrasos= 4, Clusters= 4, VAF=99.84
T

33 T T T

real
estimado
328+ i =

326 —

322 fi -

h [m]

32}, ! ¥ i

36 -

M4 ! -

| | | |
0 500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

32

Figura 4.13Modelo 53 (Fuzzy): 4 atrasos na entrada, 2 atrasos saida, 4 atrasos puros e dusters.

4.3.7 Observacodes aos modelos em légica Fuzzy

Antes de mais, torna-se evidente a quase constargeperior qualidade dos modelos relativos a
estimacdo da altura da coluna de agpidependentemente da tecnologia utilizada: redesonais ou
l6gica Fuzzy; basta uma simples inspeccéo visued pdservar a maior justaposicdo dos graficos

respectivos. O melhor desempenho dos modelos paagével apresenta unfWAF na ordem dos 96%,
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enquanto para os relativos a sdidada ordem dos 99%. E de salientar, igualmentepqua a primeira
variavel se tenham conseguido arquitecturas comoti€los lineares ou afins) ocRisters ao passo que

para a segunda se obtiveram, salvo raras excepgepre modelos com 3 eMisters

A légica Fuzzy acabou por conseguir resultados anpiitximos dos que foram obtidos com as redes
neuronais, embora com algumas vicissitudes espasjfinomeadamente em termos do tempo de
computacéo, que foi superior, e em termos de digiadé das rotinas desenvolvidas, que passaram por
alguns problemas de convergéncia, exigindo medaf#isionais ao nivel do cddigo, de modo a
ultrapassar estados de indefinicdo dos resultadogpd NaN (Not a Number)relativos aos valores
préprios(eigenvaluesias matrizes utilizadas no algoritmo da rofimsim inserida naoolbox FMID,

que bloqueavam o regular processamento computéceoreferéncidNaN é atribuida aos resultados com
valores considerados infinitos. A forma de ultrg@asa ocorréncia de resultados ndo numéricos foi
através da instrucdtry — catch”, embora ndo tenha sido suficiente para ultrapasdas as situac@es de
indefinicéo.

Enquanto as rotinas desenvolvidas para a pesqeisaodelos através das redes neuronais conseguiram
realizar, sempre, as 462 tentativas, com a légicazyo comportamento foi bastante diferente e mais

imprevisivel. A maior parte das rotinas ndo conaegealizar os 480 ciclos das tentativas possiveis.

4.4 Modelos NARX, inversos, utilizando légica Fuzzy

Depois de encontrados os modelos directos, os doi@m apresentados nas tabelas anteriores e nos
respectivos graficos, para o melhor dos modelocada um dos patamares de velocidade da turbina,
tentou-se encontrar os modelos inversos, atravésuiedissimas abordagens, conforme se da conta de
seguida, mas sempre sem sucesso. O processo foiid@rtico ao utilizado anteriormente com as redes

neuronais.

O modelo 55 utilizou as entradagave_elevation ¢ + h, para estimar a saidd; para estas tentativas
utilizaram-se vectores de dados obtidos com umnil glerfvelocidade variavel, do tipghirp, na simulacéo
do modelo ipsneck os limites, minimo e maximo, foram as ja refesidég50 e 1500 r.p.m.,

respectivamente. ¥AF obtido nestas tentativas foi sempre negativo.

O modelo 55V2, com os mesmos parametros, utilipanas um conjunto de dados, em que os vectores
foram divididos ao meio para teste e validacaqeaetsvamente. N&o foi muito melhor sucedido que o

anterior, pois o resultado também foi seniypd- < 0.

Para o mesmo perfil de velocidade, tentaram-se@srges combinacdes nas variaveis de entrada:
Modelo 56— Entradaswave_elevatior &, saidaN; VAF < 0.

Modelo 57- Entradaswave_elevatior h, saidaN; VAF < 0.

Modelo 58— Entradas¢ + h, saidaN; VAF < 0.

Modelo 59- Entradawave_elevationsaidaN; VAF< 0.42.

Modelo 60— Entrada, saidaN; VAF< 0.
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Modelo 6% Entradah, saidaN; VAF < 0.

No modelo 62 utilizou-se uma nova combinacédo dévais na entrad&turb + h. O resultado nao foi
muito conseguido, embora se tivesse obtido uma saidto credivel numa faixa de frequéncias muito

pequena para o perfil de variacéo da velocidaddpome se apresenta nas figuras seguintes.

Modelo: N= variavel, ID= 2, OD= 2, Atrasos= 0, Clusters= 4, VAF= 2887
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Figura 4.14 Modelo 62 (Fuzzy): o perfil de velocidde varia entre 79 e 157 rad/s, com uma frequénciatee 0,1
e 1 Hz (sinal do tipochirp)

Modelo: N= variavel, ID= 2, OD= 2, Atrasos= 0, Clusters= 4, VVAF= 2887
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Figura 4.15 Modelo 62 (Fuzzy): ampliacdo da imagemmnterior entre os instantes 1000 e 1500 (devido ao
periodo de amostragem de 0,05 s, equivalem a 50 B5es, respectivamente).
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Este resultado, apesar de ser Gnico no universal@agentativas realizadas com esta combinagédo de
entradas, acabou por representar um vislumbre dsiljliidade na obtencdo dos modelos inversos. A

tentativa seguinte passou pela recolha de um cmnjde dados novos, gerado a partir de uma

configuracdo com o perfil da velocidade do tgirp, mas variando, apenas, numa gama de frequéncias
limitada ao intervalo entre 0,34 e 0,68 Hz. Estatatitva, um pouco estranhamente, ndo conseguiu

nenhum desempenho superior ao obtido anteriormpotdapso, os resultados ndo foram gravados e teve
gue se repetir a experiéncia, posteriormente, cordee dara conta mais a frente, quando se apaesent

modelo 76.

O modelo 63 utilizou uma entrada de uma Unica valj&turb, com o perfil da velocidade do tipbirp

normal, mas ndo conseguiu nenhum bom resulté8B;< 0,4438.

O modelo 64 utilizou uma entrada combinada e diterelas utilizadas, anteriormen®nside+ h, com
um perfil do tipochirp a variar entre as frequéncias 12 e 25 Hz, masob&®ve qualquer resultado

significativo; VAF < 1,3589.

O modelo 65 utilizou as mesmas variaveiaside + h, mas obtidas numa nova simulacdo do modelo
ipsneckcom o perfil da velocidade da turbina do tgdorp, a variar entre as frequéncias 0,34 e 0,68 Hz,
por causa do resultado alcangado com o modelo $2e€iltados ndo foram satisfatérios, com o melhor

modelo a apresentar um desempenho ¥éf= 9.1754.

O modelo 66 foi em tudo idéntico ao anterior, aeggéio da variavePinside que foi utilizada com o

médulo do seu valor. O melhor resultado conseguiAF = 15.7109.

O modelo 67 utilizou as mesmas variave¥ngide|+ h, mas os valores foram obtidos numa simulagéo
do modeloipsneckcom perfil de velocidade gerado por ruido brar@omelhor resultado conseguido
obteve um desempenho cMAF = 0.4440.

Do modelo 68 ao 75, inclusive, todos utilizaranvakres das variaveis obtidos para o modelo amterio
embora tenha havido, em cada um deles, modificagbesimero e na combinagdo das varidveis de
entrada, conforme se pode observar na lista de loodgresentada na tabela seguinte, na qual se

apresenta a variavelave_elevatiompelo simboloy.

Modelos
Referéncia do Variaveis de Namero de Melhor
modelo entrada tentativas VAF
68 n,éh 240 0.2253
69 Fturb,h 480 0.0166
70 n,h 480 -0.0630
71 n,€ 480 -0.0259
72 Eh 480 0.0926
73 n 480 0.1475
74 3 480 0.3193
75 h 480 0.2807

Tabela 4.13 Valor do melhor desempenho, respectivamte, do conjunto de modelos entre 0 68 e 0 75.
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O modelo 76, conforme a chamada de atencao anteefarida aquando do modelo 62, utiliza as
variaveisFturb + h, obtidas com uma simulacdo em que a velocidadartana apresentou um perfil do
tipo chirp, a variar entre as frequéncias 0,34 e 0,68 Hzedanresultado conseguiu WAF = 16.0135,

ligeiramente inferior ao do modelo 62.

O modelo 77 tem a mesma configuragcdo do anterigrapeesenta estimativas para o simétrico do valor
da velocidade-N, porque da observagdo dos muitos graficos dos loodmteriores, ressaltou a
impressdo, por vezes, de que as linhas estavamcenird-ciclo”. No entanto, o resultado néo foi

positivo, literalmente, ja que o melngAF = -157.7551.

O modelo 77V2 foi uma ligeira variacao do anterammno o préprio nome sugere, dado que se utilizou o
valor simétrico da velocidade apenas no vector augsda a fase de treino; o desempenho nédo variou
nada,VAF = -157.7551.

O modelo 78 variou, relativamente aos anterioreta ptilizacdo, exclusiva, dos valores positivos de
Fturb, na fase de trein&/AF = -0.2207.

O modelo 78V2 utilizou os valores positivosktarb também para a fase de validagdaf = 0.9069.

O modelo 79 voltou a utilizar uma combinacéo diféeede variaveis na entrada, tendo-se substituido o
valor da alturah pelo da respectiva derivad@h). wave_elevation & + dh. O perfil chirp da velocidade

da turbina voltou a variar no intervalo de frequésentre 0,1 e 1 HXAF< 0.
O modelo 80 é idéntico ao anterior mas com as @grkturb + h + dh; VAF < 0.
O modelo 81, idem, com as entradasirb + dh; VAF < 0.

O modelo 82, com as entrad&surb + h, é idéntico ao modelo 62, embora utilize um noenjunto de
valores, obtido nas mesmas condi¢cbes. Foi umatitemteealizada com o objectivo de validar a
consisténcia dos resultados obtidos anteriormesteuais acabariam por se verificar, pela proxideda
dos valores relativos ao respectivo melhor desehamF = 20.9; curiosamente, este valor foi obtido
pelo modelo com uma arquitectura idéntica: 2 atrasoentrada, 2 atrasos na saida, O atrasos pdros e
clusters O grafico do modelo 62 era mais interessante,oaydessempenh®/AF = 28,87, também era um

pouco superior.

Depois de todas as variantes das tentativas rdaizaara modelar a velocidade da turbiiap modelo

83 faz uma abordagem diferente, através da poté&laci@rbina, que pode ser uma forma indirecta de
chegar a velocidade. As condi¢des de realizac&aglemntativas séo idénticas as dos modelos amgrio
bem como os préprios dados utilizados. A entrasabagada,Fturb + h, é igual, também, a do modelo
anterior e a Unica diferenga esta na saida, glizaufiturb. O desempenho foi muito mais conseguido,
tendo-se obtido 3 valores superiores a 60%, corfarmresultados apresentados na Tabela 4.14 e no

gréfico relativo ao modelo com o melhor desempenho.
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Modelos paraPturb (N variavel)
Atrasos Atrasos Atrasos Ndmero VAF
Entrada Saida Puros Clusters
2 3 0 4 64,36823
2 3 1 4 60,97405
3 3 2 3 62,59348

Modelo: N=variavel, ID= 2, OD= 3, Atrasos= 0, Clusters= 4, VAF=6.4368e+001

Tabela 4.14 Modelo 83 (Fuzzy)

Potencia da turbina [ W]
E=N
T

real
estimada

Figura 4.16 Modelo 83 (Fuzzy): 2 atrasos na entrad® atrasos na saida, 0 atrasos puros eMdisters.
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4.5 Interpolacao com modelos directos

A estratégia de controlo pretendida, IMC, presumeoohecimento dos modelos directo e inverso do
processo em causa. No entanto, como referido, g@amuas tecnologias em causa, ndo se conseguiu
determinar nenhum modelo inverso capaz de oferecemdesempenho adequado e com o nivel de
qualidade dos modelos directos; esta circunstaacéba por evidenciar uma fraca dependéncia do

aparelho ou, no minimo, das variaveis em causatjwainente a velocidade da turbina.

Para ultrapassar esta dificuldade, uma das esaat@gssiveis seria a adopcédo da técnica de control
preditivo, que assenta no conhecimento dos moddi@ztos. Assim, nos pontos anteriores deste
capitulo, apresentaram-se os resultados e os nsodbtalos, respectivamente, tanto com o recurso a
Redes Neuronais como a Légica Fuzzy, para veloeglfidas da turbina, nomeadamente, N = 79, N =
100 e N = 157. Estes modelos, dentro de cada usmaedaectivas tecnologias envolvidas, servem de
alicerce a construcdo de um mecanismo de interolegpaz de devolver o valor das variageis), em
funcdo da altura da onda, para uma velocidade #igpeda turbina dentro da gama de funcionamento
considerada no projecto: 79 a 157 rad/s; o factestke gama nao estar dividida em duas partes ifpiais

uma opc¢ao assumida de modo a avaliar o desempemhabestez do sistema de interpolacao.

Desenvolveram-se duas rotinas, conforme o esquenesemtado na Figura 4.17 e na Figura 4.18. Na
primeira versdo, mediante a verificagdo da velatddda turbina, que desvia o processamento para o
ramo respectivo da decisdo, o valor da onda é sidomem dois sistemas neuronais ou Fuzzy, obtidos
para duas velocidades fixas, respectivamente, el\dew o valor de’ que é posteriormente interpolado
para ser submetido, também ele, em conjunto comalar Wla onda, aos sistemas respectivos para a
variavel h. Na segunda, versdo, o procedimento é idéntico utdiga os valores de’, obtidos
directamente nos sistemas de base para as velesifiads da turbina. Tanto quanto se pode observar,

pelos resultados obtidos, conforme se apresenteguar, as diferencas sdo minimas.

Os sistemas alcangados para a variavelas duas variantes, neuronal e fuzzy, ndo comdaeamnp uma
rotina idéntica, dado que foram obtidos recorremds vectores de valores defornecidos pelo

simulador.
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T9=<N=100

100 <N <157

Figura 4.17 Diagrama do mecanismo de interpolacéé variavel h é obtida com o valor interpolado de.

T9<N=100

100 <N <157

Figura 4.18Diagrama do mecanismo de interpolag&o. A variavél é obtida com os valores base de



4.5.1 Graficos das interpolacdes dos sistemas de redes neuronais

4.5.1.1 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 90 rad/s

Graficos para N= 90 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0092, MSE(h)= 0.0381, VAF(csi)= 95.28, VAF(n)= 75.13
15 T T T T

Eslimado

£ [m]

2500

31O 560 10‘00 15‘00 QOIOO 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]
Figura 4.19 (Neuronal)Resultados do 1° método (N = 90 rad/s).
Graficos para N= 90 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0092, MSE(h)= 0.0384, VAF(csi)= 95.28, VAF(h)= 74.82
15 T T T T

Estimado

& [m]

2500

1 | | 1
310 500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.20 (Neuronal)Resultados do 2° método (N = 90 rad/s).
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4.5.1.2 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 115 rad/s

g [m]

Gréficos para N= 115 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0128, MSE(h)= 0.0652, VAF(csi)= 94.34, VAF(h)= 66.94
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Figura 4.21(Neuronal) Resultados do 1° método (N = 115 rad/s).
Gréficos para N= 115 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0128, MSE(h)= 0.0672, VAF(csi)= 94.34, VAF(h)= 65.55
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Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.22 (Neuronal) Resultados do 2° método (NEL5 rad/s).



4.5.1.3 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 131 rad/s

h [m]

g [m]

326

316
314

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0286, MSE(h)= 0.0410, VAF(csi)= 92.11, VAF(h)= 84.03
T T T T

Esfimacio
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Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.23 (Neuronal) Resultados do 1° método (NE31 rad/s).

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0286, MSE(h)= 0.0404, VAF(csi)= 92.11, VAF(h)= 84.38
T T T T
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Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.24 (Neuronal) Resultados do 2° método (NE31 rad/s).
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4.5.1.4 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 145 rad/s

68

Gréficos para N= 145 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0212, MSE(h)= 0.0370, VAF(csi)= 95.93, VAF(h)= 85.25
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Figura 4.25 (Neuronal) Resultados do 1° método (N5 rad/s).
Graficos para N= 145 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0212, MSE(h)= 0.0372, VAF(csi)= 95.93, VAF(h)= 85.11
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Figura 4.26 (Neuronal) Resultados do 2° método (N5 rad/s).



4.5.2 Graficos das interpolacdes dos sistemas Fuzzy

4.5.2.1 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 90 rad/s

Graficos para N= 90 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0078, MSE(h)= 0.0205, VAF(csiy= 96.55, VAF(h)= 75.16
T T
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Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]
Figura 4.27 (Fuzzy) Resultados do 1° método (N = @8d/s).
Graficos para N= 80 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0078, MSE(h)= 0.0204, VAF(csi)= 96.55, VAF(h)= 75.07
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Figura 4.28 (Fuzzy) Resultados do 2° método (N = gad/s).
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4.5.2.2 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 115 rad/s

Gréficos para N= 115 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0055, MSE(h)= 0.0166, VAF(csi)= 97.35, VAF(h)= 81.65
T T T T
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Figura 4.29 (Fuzzy) Resultados do 1° método (N =3 tad/s).

Gréficos para N= 115 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0055, MSE(h)= 0.0166, VAF(csi)= 97.35, VAF(h)= 81.66
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Figura 4.30 (Fuzzy) Resultados do 2° método (N =3 tad/s).



4.5.2.3 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 131 rad/s

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0065, MSE(h)= 0.0110, VAF(csi)= 96.90, VAF(h)= 85.07
T T T T
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Figura 4.31 (Fuzzy) Resultados do 1° método (N =1.8ad/s).

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0065, MSE(h)= 0.0108, VAF(csi)= 96.90, VAF(hj= 85.35
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Figura 4.32 (Fuzzy) Resultados do 2° método (N =1.8ad/s).
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4.5.2.4 Valores gerados com uma velocidade da turbina de 145 rad/s

Gréficos para N= 145 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0068, MSE(h)= 0.0095, VAF(csi)= 96.30, VAF(hj= 82.27
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Figura 4.33 (Fuzzy) Resultados do 1° método (N =34ad/s).
Graficos para N= 145 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0068, MSE(h)= 0.0093, VAF (csi)= 96.30, VAF(h)= 82.43
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Figura 4.34 (Fuzzy) Resultados do 2° método (N =3.4ad/s).
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4.5.3 Observacoes aos resultados das interpolacdes

Por uma questdo de facilidade, na apresentacddcayrédestes resultados optou-se por referir o
desempenho dos modelos através dos dois indicadd&tse VAF, contrariamente ao esquema que foi
utilizado para os modelos de base. Este facto deyessencialmente, ao uso generalizado destes
indicadores para aferir o desempenho dos modelosRenles Neuronais e em Légica Fuzzy,
respectivamente, embora se possa utilizar qualguedeles, indiferenciadamente; por manifesta fidta
tempo, optou-se por ndo repetir o calculo destiisadores relativos aos varios modelos: 28, 29,422V
25, 26V3, 27, 50V3, 51, 48, 49, 52, 53, 62 e 83eHsotivo é igualmente valido para a diferenga
existente na apresentacdo dos graficos refereotemadelos de base em Redes Neuronais, uma vez que
os valores obtidos estdo normalizados, ao passoapieelativos as interpolacdes se mostram oseslor

reais, isto €, sem qualquer normalizacao.

4.5.3.1 Comparagado entre os dois métodos para os modelos de redes neuronais
Resultados das interpolacdes dos modelos de redesironais
Velocidade Método MSEE) MSE(h) VAF(&) VAF(h)
90 1 0.0092 0.0381 95.28 75.13
90 2 0.0092 0.0384 95.28 74.72
115 1 0.0128 0.0652 94.34 66.94
115 2 0.0128 0.0672 94.34 65.55
131 1 0.0286 0.0410 92.11 84.03
131 2 0.0286 0.0404 92.11 84.38
145 1 0.0212 0.0370 95.93 85.25
145 2 0.0212 0.0372 95.93 85.11

Tabela 4.15 Comparativo dos resultados das interpatées

Resultados dos modelos base de redes neuronais
Modelo Velocidade MSEE) MSE(h)
28 79 0.0081 -
29 79 - 0.0050
22V4a 100 0.0086 -
25 100 - 0.0271
26V3 157 0.0097 -
27 157 - 0.0005

Tabela 4.16 Desempenho dos modelos de base com datipsalidagao

Devido ao facto da tabela anterior apresentar tises relativos ao desempenho dos modelos, com os
dados normalizados ndo se consegue inferir comectte a relacdo entre eles. No entanto, permite
constatar que os resultados referentes a estintbgé®do da mesma ordem de grandeza, enquanto 0s
relativos a variaveh serem francamente piores no caso da interpol&€sta. circunstancia deve-se ao
facto deh ser estimada com o vector deentretanto calculado, em vez do vector consegado o
simulador, que é utilizado nas rotinas dos moddldase; o obtido em tempo real ja inclui, ele

préprio, um erro associado.
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4.5.3.2 Comparacgdo entre os dois métodos para os modelos de légica Fuzzy

Resultados das interpolacdes dos modelos de logiazzy
Velocidade Método MSEE) MSE(h) VAF(E) VAF(h)
90 1 0.0078 0.0205 96.55 75.16
90 2 0.0078 0.0204 96.55 75.07
115 1 0.0055 0.0166 97.35 81.65
115 2 0.0055 0.0166 97.35 81.66
131 1 0.0065 0.0110 96.90 85.07
131 2 0.0065 0.0108 96.90 85.35
145 1 0.0068 0.0068 96.30 82.27
145 2 0.0068 0.0093 96.30 82.43

Tabela 4.17Comparativo dos resultados das interpolagdes

Resultados dos modelos base de légica Fuzzy
Modelo Velocidade VAFE) VAF(h)
50V3 79 96.91 -
51 79 - 99.71
48 100 96.77 -
49 100 - 99.78
52 157 97.59 -
53 157 - 99.84

Tabela 4.18Desempenho dos modelos de base com dados de vadac

Enquanto nas interpolagbes dos modelos de redesnaési 0 1° método apresenta, quase sempre, um
desempenho superior, nas dos modelos de logicay Rugrecisamente o contrario. No entanto, em
qualquer um dos casos, as diferengas sédo minimas parecem ser suficientemente significativas para
justificar, no caso da logica Fuzzy, a computacdici@anal de construir dois vectores distintos para
calcularh.

A degradacdo do desempenho na estimacao @éambém notdria neste caso, pelos mesmos motivos
referidos anteriormente. No entanto, no caso dadefos de base, para as duas tecnologias, observa-se
guase sempre, uma melhoria significativa no desehwppeda estimacdo db, que devera estar

relacionada, em grande medida, com o facto de ibeatgm duas variaveis, permitindo uma maior

facilidade de aprend

izagem.

4.5.3.3 Comparacdo directa das interpolagées entre as duas tecnologias

Comparacao das interpolactes
Velocidade Método NN-VAF (&) LF-VAF(¢) NN-VAF(h) LF-VAF(h)
90 1 95.28 96.55 75.13 75.16
90 2 95.28 96.55 74.72 75.07
115 1 94.34 97.35 66.94 81.65
115 2 94.34 97.35 65.55 81.66
131 1 92.11 96.90 84.03 85.07
131 2 92.11 96.90 84.38 85.35
145 1 95.93 96.30 85.25 82.27
145 2 95.93 96.30 85.11 82.43
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Tabela 4.19 Comparacao entre as duas tecnologias




Por uma questdo de simplicidade, utiliza-se apemasios indicadores do desempenho dos modelos
obtidos com cada uma das tecnologias envolvidashoem qualquer um dos indicadores seja
perfeitamente valido para esta analise. No entanéscolha dWAF parece ser mais adequada por ser um

indicador mais intuitivo e de melhor percepcéo.

A terceira e quarta coluna referem-se ao desempdohanodelos para a estimacaoddatravés de
modelos em redes neuronais (NN) e logica Fuzzy,(k€3pectivamente. A quinta e a sexta coluna

apresentam os resultados referentes a estimad¢figdi mesma disposicao.

A excepcéo do resultado conseguido com o modetedtss neuronais para uma velocidade de 145 rad/s,
o0s modelos em légica Fuzzy apresentam um desemeiplesior na estimacao nas duas variaveis. Para
melhorar estes resultados, relativamente a varigwadria preciso voltar a estimar novos modelos een q
se utilizaria o valor estimado dee ndo o valor obtido através do simulagmmneck fornecendo umas
condicdes de aprendizagem mais proximas do modwb gretendido, que era o de utilizar, em tempo

real, o valor da elevacéo do aparetho,

4.5.4 Interpolagdes para condi¢des de Inverno

Devido a morosidade computacional envolvida na negde do aparelho, bem como ao imenso tempo
gasto na pesquisa dos modelos inversos, os modilestos, encontrados para valores fixos da
velocidade da turbina, foram obtidos com base at@res dos parametros do simulador apresentados na
seccao 3.5, com uma altura significativa da ohtlade 1,5 m. Este valor, por sinal, equivale ao walo
médio mais baixo do ano, representando umas cagligihbientais mais favoraveis ao funcionamento
do aparelho, uma vez que a energia envolvida nédgach ser muito intensa. Assim, na impossibilidade
de encontrar modelos para condig6es mais adversamitagGes de tempo, optou-se por gerar 3 série
de valores com uma altukh = 3,2 m, precisamente o valor mais alto, registadomalmente, no més de
Janeiro, conforme se pode observar pela Tabelg deBfrente a valores recolhidos por uma béia de
aquisicdo de dados situada ao largo de Leixdesstod outros parametros mantiveram-se inalteralos.

velocidade da turbina utilizada nas simula¢c@e$iXada em 131 rad/s.

Com base nos valores das trés simulag@es, apressataa seguir, 0s graficos, respectivos, oferscido
pelos sistemas de interpolagdo, apenas do primeétodo, de cada uma das duas tecnologias: Redes

Neuronais e Légica Fuzzy.

Valores médios significativos
Jan Fev Mar | Abr Mai | Jun Jul Ago Set Out Nov | Dez

H. [m] 3,2 3 26 | 25|18 |14,7|15 |16 |19 | 13 | 28 | 3,1
Temin[s] | 58 | 58 | 52 | 55| 50 |47| 46 | 50 | 52 | 53 | 55 | 53
T.max]|[s]| 16,1 | 14,5 | 13,7 | 14,8 | 12,2 | 9,7 | 11,1 | 10,5 | 12,0 | 12,6 | 13,3 | 14,2

Tabela 4.20 Valores obtidos por uma béia colocada dargo de Leixdes
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4.5.4.1
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Grdficos das interpolagées da primeira simulagédo
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h [m]
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Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0286, MSE(h)= 0.0410, VAF(csi)= 92.11, VAF(h)= 84.03
T T T T
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Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]
Figura 4.35 Interpolagdo com Redes Neuronais patds = 3,2 m
Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0064, MSE(h)= 0.0110, VAF(csi)= 96.90, VAF(h)= 85.03
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Figura 4.36Interpolagdo com Ldgica Fuzzy paraHs= 3,2 m
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4.5.4.2  Grdficos das interpolagées da segunda simulagdo

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.2905, MSEth)= 0.3212, VAF{(csi)= 90.24, VAF(h)=-165.52
T T T T

Esfimatio
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1 | |
500 1000 1500 2000 2500
Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.37Interpolacdo com Redes Neuronais paréis= 3,2 m

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0917, MSE(h)= 0.2167, VAF(csi)= 94.97, VAF(h)= 74.66
T T T T

Eslimado
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2500
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Pontos de amostragem [Ts = 0,05 s]

Figura 4.38 Interpolagdo com Loégica Fuzzy pardds= 3,2 m
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4.5.4.3  Grdficos das interpolagées da terceira simulacdo
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Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.1626, MSE(h)= 0.1286, VAF(csi)= 93.54, VAF(h)= 47.92
T T T
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Figura 4.39Interpolacdo com Redes Neuronais paréis= 3,2 m

Gréficos para N= 131 [rad/s]. MSE(csi)= 0.0639, MSE(h)= 0.1468, VAF(csi)= 94.57, VAF(h)= 81.80
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Figura 4.40Interpolagdo com Ldgica Fuzzy paraHs= 3,2 m



4.5.4.4 Observagaes aos resultados das interpolagées para condi¢cées de Inverno

Comparacao das interpolactes
Velocidade Simulacédo NNVAF(&) LF-VAF(E) NN-VAF(h) LF-VAF(h)
131 1 92,11 96,9 84,03 85,03
131 2 90,24 94,97 -165,52 74,66
131 3 93,54 94,57 47,92 81,80

Tabela 4.21 Comparacao de resultados das interpolag® (N = 131 rad/s, Hs = 3,2 m)

Considerando os resultados conseguidos nas trési@xgias, pode-se inferir, a semelhanca do gse ja

tinha verificado anteriormente, que o sistema derfpmlacdo com base em modelos de Légica Fuzzy

volta a apresentar uma capacidade superior de aggtondas varidveis em caugae h. De um modo

geral, as duas tecnologias apresentam um bom desémpa estimagéo desendo significativo sobre a
robustez dos modelos conseguidos, embora a estimdg® levante maiores dificuldades para os
modelos de Redes Neuronais, que colapsou, inclasivge, para uma das experiéncias. Como se referiu
anteriormente, é provavel que uma estratégia dendi@magem com base nos valores estimado& de

consiga oferecer um desempenho superior, parawgralna das tecnologias.

A repeticdo sistematica das experiéncias, como dss& caso, foi uma constante ao longo de todo o
trabalho, como forma de garantir uma base mais amdlida dos resultados, face a aleatoriedade do

sistema de geracdo das ondas, embora nem semigrghaen apresentado os resultados, de modo a nao

sobrecarregar o texto.
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5. Conclusoes

A morosidade computacional das diversas rotinasredvidas para cada uma das tecnologias, associada
as dificuldades encontradas na pesquisa dos modwelessos, que absorveu uma fracgdo demasiado
significativa do tempo disponivel, acabaram powedier, em boa medida, os propdsitos deste trapalho
relativamente a parte do controlo. Para um apamdiste género, absorvedor pontual, dado que as suas
dimensdes séo relativamente reduzidas face asceelas nas ondas incidentes, é de extrema imp@tanc
para a optimizacao da quantidade e qualidade dgiareextrair das ondas, que se faca o controkuda

velocidade de oscilagdo segundo as caracteristiangestadas, no momento, pelas ondas incidentes.

As dificuldades verificadas na concretizacdo deetuslinversos evidenciam, em grande medida, a fraca
relagdo ou dependéncia existente entre o estadsallacido do aparelho e a velocidade da turbina. O
nivel de agitagdo do mar, para além de ser o “cethial’, é, de longe, o fenébmeno mais influente no
processo. Devido as caracteristicas bastante lamegudo perfil das ondas torna-se imperioso enaont
um modelo de controlo capaz de responder de fofitazea estas condi¢Bes [28], motivo pelo qual se
tentou a abordagem através de técnicas nao lineégescidas pelas mais recentes areas de controlo:

Redes Neuronais e Légica Fuzzy.

A circunstancia de ndo se terem conseguido encamweelos inversos de qualidade, torna impraticavel
a estratégia de controlo do tipo IMC, mas € irrefeeg para outras abordagens, nomeadamente a de
controlo preditivo, dado que se baseia, unicamertesonhecimento dos modelos directos do processo.
Assim, como trabalho futuro, propde-se o estudosnexiaustivo dos modelos directos, através de
condi¢cbes mais alargadas para os estados do nmarseajam representativas dos niveis energéticos
observados ao longo o ano, especialmente parsoadeasRedes Neuronais, que foi a menos conseguida.
Por outro lado, seria interessante observar atépguto a fase de aprendizagem, para os modelos de
estimacdo dé, em ambas as tecnologias, baseada nos valores dssirda, em vez dos obtidos pelo
simulador, influenciaria o nivel de desempenho mhoslelos respectivos; pode-se dar o caso de tornar

estes modelos mais abrangentes e robustos, petmitias oferecer melhores resultados.
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Anexo |

I Lista de modelos directos (Redes Neuronais)

A lista de modelos que se segue € a agregacdmbesathos das respectivasfiles utilizadas ao longo
deste trabalho, indicando o ndmero do modelo, gptegle amostragem, o critério de paragem do
algoritmo de aprendizagem, as entradas e saidadvielas e 0os parametros variaveis de optimizac&o do
modelos: nimero de atrasos, tanto na entrada carsaida, e nimero de neurdnios, para os modelos de
Redes Neuronais. As linhas de asteriscos destieaaresfatizar a diferenciacéo entre os modelogldsvi

ao tipo de tecnologia utilizad®&edes Neuronaisu Logica Fuzzye ao regime de velocidade da turbina
utilizado para a recolha de valores das variavaewlgidas: constante variavel por patamaresu

ciclicamente variavel

Modelos NARX para N = 100 rad/s (tempo de amostradge = 0,05 s)
Modelo a(t:rlgls(z)gia a(t:rlads%g ia Cri;?gozrge ,\rlllérl?rzqoic()jse Vaéiri\r/;ijsade Varisi\;sgs de Observacdes
entrada saida parag (ciclo)
1000 épocas; _
22 lal2 lal2 Erro = 10° 10a 20 n &
1000 épocas;
22V2 1a7 2a7 b 108 10a20 n 3 -
1000 épocas; Repeticdo com os
22V3 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 n & mesmos valores
1000 épocas; Novos valores;
22v4 la7 2a7 Erro 2 10° 10a20 n § Modelo escolhido
1000 épocas; _
23 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 Ul h
1000 épocas; Repeticdo com os
23V2 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 n h esmos valores
1000 épocas; Novos valores;
23V3 la7 2a7 Erro = 107 10a20 n h Novo limite do erro
. . Repeti¢do com os
1000 ;
24 la1l2 8al2 £ e_pigis 10a 20 n h mesmos valores;
o= Novo limite do erro
Repeti¢do com os
1000 épocas; mesmos valores;
25 la7 2a7 Erro = 107 10a 20 né h Novo limite do erro;
Modelo escolhido
1000 épocas; Repeticdo com os
25V2 la7 2a7 e 207 10a20 n€ h epeticio com o

Modelos NARX para N = 157 rad/s (tempo de amostrage = 0,05 s)
Modelo a(frlgls%gia act:rlél:ls(ljog| ia Cgfrgg:rﬂe ,\rlllé?r%:qoigse Va;iri\r/sijsade Vargﬁ: de Observacdes
entrada saida (ciclo)

26 1a7 2a7 | 1000%P%% | 10420 n ¢ -
26V2 la7 2a7 | 1900 | 10420 n 3 Repeticio com os
26v3 | 17 | 227 | TenTi | 10820 " § | woseo st

27 1a7 2a7 | '%0%%% | 10420 n.é h b o
27V2 1a7 2a7 | '00%P%% | 10220 n.g h Repeticéo com os
27v3 1a7 2a7 | 1900 | 10220 & h Novos valores
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Modelos NARX para N = 79 rad/s (tempo de amostragem 0,05 s)

Ciclo de Ciclo de Critérios de Numqrq de Variaveis de | Variaveis de ~
Modelo atrasos na | atrasos na neurdnios P Observagbes
entrada saida paragém (ciclo) entrada saida
1000 é 3 .
28 la7 2a7 Erroe=p$;is 10a 20 n & Modelo escolhido
1000 épocas; Repetigdo com os
28V2 la7z 2a7 Erro = 10° 10a20 n 3 mesmos valores
1000 é ;
28V3 la7 2a7 b 106 10a20 n 3 Novos valores
1000 épocas; )
29 la7 2a7 Erro = 10° 10a 20 T],é h Modelo escolhido
1000 épocas; Repeticdo com os
29V2 la7 2a7 Erro = 10° 10a 20 n.g h mesmos valores
1000 é 5
29v3 la7 2a7 o0 10220 né h Novos valores

Modelos NARX para N =

78 —104,6 — 130,8 — 15d/sgtempo de amostragem,= 0,05 s)

Ciclo de Ciclo de Critérios de Numqrq de Variaveis de | Variaveis de ~
Modelo atrasos na | atrasos na neurdnios P Observagdes
P paragem ) entrada saida
entrada saida (ciclo)
Velocidade da
1000 épocas; turbina com 4
30 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 n 1 patamares;
Simulagdo de 120's
1000 épocas; .
31 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 n h idem
1000 épocas; )
32 la7 2a7 Erro = 10 10a 20 n,N & idem
1000 épocas; .
33 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 n,N h-& idem
1000 épocas; .
35 la7 2a7 Erro = 10° 10220 n,&N h idem
1000 épocas; .
36 la7? 2a7 Erro = 10° 10a20 n,N hg idem
II Lista de modelos inversos (Redes Neuronais)
Modelos Inversos NARX para N =[78 — 104,6 — 130 87] rad/s (T= 0,05 s)
Ciclo de Ciclo de L Ndmero de I .
Critérios de . Variaveis de | Variaveis de ~
Modelo atrasos na | atrasos na neurdnios P Observagdes
. paragem - entrada saida
entrada saida (ciclo)
1000 épocas; idem;
37 la7 2a7 Erro = 10° 10a 20 n,h Ng Modelo inverso
1000 épocas; idem;
38 la7 2a7 Erro = 10° 10a20 n N Modelo inverso
1000 épocas; idem;
39 la7 2a7 Erro e 100 10a20 h N Modelo inverso
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Modelos Inversos NARX para N variavel entre 79 @ /s (T= 0,05 s)

Ciclo de Ciclo de o Ndmero de o .
Critérios de . Variaveis de | Variaveis de ~
Modelo atrasos na | atrasos na neurdnios . Observagdes
. paragem - entrada saida
entrada saida (ciclo)
Velocidade da
1000 épocas; turbina variavel
40 la7 2a7 Erro = 10° ’ 10a 20 n N (sinal tipo chirp);
rro= Simulagdo de 120 s;
Modelo inverso
1000 é ; idem;
40V2 la7 2a7 e ey | 10220 n N Modelo inverso;
B Novo limite do erro
idem;
1000 épocas; Modelo inverso;
41 la7 2a7 Erro = 10° 10a 20 Pinside N Nova varidvel
entrada
III Lista de modelos directos (Logica Fuzzy)
Modelos Fuzzy para N = 100 rad/s (tempo de amastnad. = 0,05 s)
Ciclo de Ciclo de Ndmero de Ndamero de Variaveis de | Variaveis de .
Modelo atrasos na | atrasos na | atrasos puros clusters . Observagdes
. ) . entrada saida
entrada saida (ciclo) (ciclo)
48 la7 2a7 0a5 la4d n é Modelo escolhido
0a5s Duas varidveis de
49 la7 2a7 l1a4d 'l”],é h entrada;
Modelo escolhido
Modelos Fuzzy para N = 79 rad/s (tempo de amostrage= 0,05 s)
Ciclo de Ciclo de Ndmero de Namero de I o
Variaveis de | Variaveis de ~
Modelo atrasos na | atrasos na | atrasos puros clusters . Observagdes
. ) . entrada saida
entrada saida (ciclo) (ciclo)
50 la5s 2a5 Oa5 la4d n S -
0as Duas varidveis de
50v2 la5s 2a5 la4d n,N S entrada
Novos valores;
50V3 la5s 2as Ve la4 n {; Modelo escolhido
0a5s Duas varidveis de
51 l1a5s 2a5 1a4 n, E; h entrada;
Modelo escolhido
Modelos Fuzzy para N = 157 rad/s (tempo de amaestnad. = 0,05 s)
Ciclo de Ciclo de Ndmero de Namero de . o
Modelo atrasos na | atrasos na | atrasos puros clusters Variaveis de Var|a\{e|s de Observacdes
. ) . entrada saida
entrada saida (ciclo) (ciclo)
52 1a5 2a5 0a5 la4d n é Modelo escolhido
0a5s Duas varidveis de
53 1a5s 2a5 la4 'l”],é h entrada;

Modelo escolhido
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IV Lista de modelos inversos (Logica Fuzzy)

Modelos Fuzzy para N variavel entre 79 e 157 r@dfapo de amostragem; ¥ 0,05 s)

Ciclo de Ciclo de NUmero de Numero de L L
Variaveis de | Variaveis de ~
Modelo atrasos na | atrasos na | atrasos puros clusters entrada saida Observacdes
entrada saida (ciclo) (ciclo)
Velocidade da
turbina varidvel
(sinal tipo chirp);
55 las 2a5 0a5 la4d n,&h N Trés varidveis de
entrada;
Modelo inverso
idem;
55V2 las 2a5 0as5 la4 n&h N podelotnverso;
teste e validagdo
Velocidade da
turbina varidvel
56 la5s 2a5 0a5 lad ¢ N (sinal tipo chirp);
Modelo inverso
idem;
57 las 2a5 0a5s la4 n,h N Modelo inverso
58 1as 2a5 0as5 la4 gh N oduem:
59 las 2a5 0as5 la4 n N odmemi
—
60 1a5 2a5 0as la4 13 N Moderom
61 las 2a5 0a5s lad h N oduem:
idem;
Modelo inverso;
62 la5s 2a5 0a5 la4d Fum:h N Nova varizvel de
entrada
idem;
63 la5s 2a5 0a5 la4d Frurb N Modelo inverso
Modelos Fuzzy para N = 157 rad/s (tempo de amaestnad. = 0,05 s)
Ciclo de Ciclo de NUmero de Numero de Varidveis de | Variaveis de
Modelo atrasos na | atrasos na | atrasos puros clusters . Observacdes
P : . entrada saida
entrada saida (ciclo) (ciclo)
idem;
Modelo inverso;
64 las 2as 0a5s la4 pinsideh N Sinal alterado entre
12 e 25Hz
idem;
Modelo inverso;
65 las 2as 0as la4 pinsideh N Sinal alterado entre
0,34 e 0,68 Hz
idem;
Modelo inverso;
66 1a5 2a5 0as 1a4 pinsideh N Sinal alterado entre

0,34 e 0,68 Hz;
Pinside em mddulo

88




Modelos Fuzzy para N variavel entre 79 e 157 réidfapo de amostragems ¥ 0,05 s)

Modelo

Ciclo de
atrasos na
entrada

Ciclo de
atrasos na
saida

NUmero de
atrasos puros
(ciclo)

Numero de
clusters
(ciclo)

Variaveis de
entrada

Variaveis de
saida

Observagdes

67

1a5

2a5

0a5

la4d

Pinside h

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco;
Pinside em mddulo

68

l1a5

2a5

O0a5

1a4

n,&h

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

69

1a5

2a5

0a5

la4d

I:turbr h

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

70

l1a5

2a5

O0a5

1a4

n,h

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

71

1a5

2a5

0a5

la4d

n.g

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

72

l1a5

2a5

O0a5

1a4

&h

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

73

1a5

2a5

0a5

la4d

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

74

l1a5

2a5

O0a5

1a4

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

75

1a5

2a5

0a5

la4d

idem;
Modelo inverso;
N gerado com
ruido branco

Modelos Fuzzy para N variavel entre 79 e 157 réidfapo de amostragems ¥ 0,05 s)

Modelo

Ciclo de
atrasos na
entrada

Ciclo de
atrasos na
saida

NUmero de
atrasos puros
(ciclo)

Numero de
clusters
(ciclo)

Variaveis de
entrada

Variaveis de
saida

Observagdes

76

1a5

2a5

0a5

la4d

I:turbr h

N

idem;
Modelo inverso;
Sinal alterado entre
0,34 € 0,68 Hz

77

l1a5

2a5

O0a5

1a4

Ftu rbs h

idem;
Modelo inverso;
Sinal alterado entre
0,34 e 0,68 Hz

77V2

la5

2a5

O0a5

1a4

Ftu rbs h

idem;
Modelo inverso;
Sinal alterado entre
0,34 e 0,68 Hz;
-N aprendizagem

78

l1a5

2a5

O0a5

1a4

Ftu rbs h

idem;
Modelo inverso;
Sinal alterado entre
0,34 e 0,68 Hz;
Frurb POSitiva

78V2

l1a5

2a5

O0a5

1a4

Ftu rbs h

idem;
Modelo inverso;
Sinal alterado entre
0,34 e 0,68 Hz;
Frurb POSsitiva th na
validagdo
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Modelos Fuzzy para N variavel entre 79 e 157 réidfapo de amostragems ¥ 0,05 s)

Modelo

Ciclo de
atrasos na
entrada

Ciclo de
atrasos na
saida

NUmero de
atrasos puros
(ciclo)

Numero de
clusters
(ciclo)

Variaveis de
entrada

Variaveis de
saida

Observagdes

79

la5

2a5

O0a5

1a4

n.&h’

N

idem;
Modelo inverso;
Sinal variavel;
Derivada de h

80

1a5

2a5

0a5

la4d

F’(Urb! h ’ h’

idem;
Modelo inverso;
Sinal variavel;
Derivada de h

81

la5s

2a5

O0a5

1a4

Ftu rbs h '

idem;
Modelo inverso;
Sinal variavel;
Derivada de h

82

la5s

2a5

O0a5

1a4

Ftu rbs h

idem;
Modelo inverso;
Sinal variavel;
Igual ao 62 com
novos valores

83

1a5

2a5

0a5

la4d

Fturbr h

F?(urb

idem;
Modelo inverso;
Sinal variavel;
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Anexo II

Diagrama do aparelho [2], em repouso, com as respectivas variaveis
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Anexo 111

Rotina para modelos neuronais
teseNarxMod29.m
% Neural_NARX Mod 29

% Tese (IST 2011)

% © Joao Casanova

%
% 1. velocidade turbina: 79 rad/s (754 rpm)

% 2. tempo de amostragem = 0,05 s

% 3. atrasos de 1 a 7 na entrada e 2 a 7 na saida

% 4. critério de paragem: 1000 épocas ou erro=1e-6
% 5. ciclo de neurénios de 10:20

% 6. experiéncia com 2 entradas: wave_elevation, cs

% 7. variavel de saida: h

%
%% Dados de treino (vectores coluna passam a esdioha)
ull = wave_elevation';

ul2 = csi';

yl=hy

% Dados para validagéo
u2l = wave_elevation2;
u22 = csi2'

y2 = h2';

%% Mudanca do tempo de amostragem (resampling)
ull = ull(1:25:end);
ul2 = ul2(1:25:end);

u21 = u21(1:25:end);
u22 = u22(1:25:end);

yl =y1(1:25:end);
y2 = y2(1:25:end);

%% Pre-processamento de dados

% Normalizar entradas e saidas no intervalo [-1,1]
% Transformar os dados para sequénciais

[y1,ys] = mapminmax(yl);

yl = con2seq(yl);

ul =[ull; ul2j;
[ul,us] = mapminmax(ul);

ul = con2seq(ul);



y2 =
y2 =

uz2 =
uz2 =
uz2 =

mapminmax(‘apply',y2,ys);
con2seq(y2);

[u21; u22];
mapminmax(‘apply',u2,us);

con2seq(u2);

% Ciclo com os atrasos da entrada e da saida

cont=1;

for indicel = 2:7

o

D = [1:indicel]; % Atrasos na saida (Outpulas)

for indice2 = 1.7

94

ID = [O:indice2]; % Atrasos na entrada (ihpelays)

maxlag = max(max(ID),max(OD)); % Numero nnéx dos atrasos
clear pl p2;

pl = ul((maxlag+1):end); % Reconstruir estores sem os atrasos
p2 = u2((maxlag+1):end);

clear t1 t2;

t1 = y1((maxlag+1):end);

t2 = y2((maxlag+1):end);

clear Pil;

Pil = [ul(1:maxlag); y1(1:maxlag)]; % Vectmm o0s atrasos iniciais

%% Criar e treinar a rede
% Ciclo para os neurénios
for neuron = 10:20

clear net tr;

net = newnarxsp(pl,t1,ID,0D,neuron)Ctar a rede em série-paralela

net.trainParam.epochs = 1000; % Cdtdd paragem
net.trainParam.goal = 1e-6; % Critéigoparagem

net.trainParam.showWindow = false; %dxtivar modo grafico

[net,tr] = train(net,[p1;t1],t1,Pil); ¥eino da rede

%% Simular a rede

clear Ys Pfs Afs Es simPerf;

[Ys,Pfs,Afs,Es,simPerf] = sim(net,[d1,Pil);

clear erro;

erro = cell2Zmat(Ys) - cell2mat(t1); %l€ular o erro dos dados de treino...
% ...na configuracéo série-pasalel

clear Perf;

Perf = mse(erro); % Calcular o deserhpata rede

% Validar a rede com dados novos

% Alterar rede: narxsp to narx



clear net2;

net2 = sp2narx(net); % Alterar confago da rede em paralela

clear Yv Pfv Afv Ev valPerf Yv2 Pfv2 ¥ Ev2 valPerf2;
[Yv,Pfv,Afv,Ev,valPerf] = sim(net2,p1% Simular a rede com dados de treino
[Yv2,Pfv2,Afv2,Ev2 valPerf2] = sim(ngf2); % Simular a rede com dados novos

clear erro2 erro22;
erro2 = cell2mat(Yv) - cell2mat(t1); @alcular o erro dos dados de treino

erro22 = cellzmat(Yv2) - cell2mat(t%;Calcular o erro dos dados novos

clear Perf2 Perf22;
Perf2 = mse(erro2); % Calcular o desamhp da rede
Perf22 = mse(erro22); % Calcular o dgsenho da rede

% Guardar dados no ambiente do Matkingbrariamente)
modelos(cont,1)=indice2;

modelos(cont,2)=indicel;

modelos(cont,3)=Perf;

modelos(cont,4)=Perf2;

modelos(cont,5)=Perf22;

modelos(cont,6)=neuron;

cont=cont+1;

% Guardar dados dos modelos num fiol@idprio
fOut=sprintf('teseN079Mod29n%2d%2d%2at meuron,indice2,indicel);
save(fOut, 'ys','us’,'pl','p2',' P, 12", 'net','tr','Ys','Pfs','Afs','Es','simPeefro’, ' Perf',...
‘net2','Yv','Yv2','Pfv','Pfv2''AflAfv2','EV','Ev2','valPerf''valPerf2','erro2ty@22',...
'Perf2','Perf22','modelos');
end
end

end



Rotina para modelos Fuzzy
teseFuzzyMod51.m

% Redes dinamicas Fuzzy: Mod 51
% Tese (IST 2011)
% © Joao Casanova

%

% 1. velocidade turbina: constante 79 rad/s

% 2. tempo de amostragem = 0,05 s

% 3. atrasos de 1 a 5 na entrada e 2 a 5 na saida

% 4. atrasos puros de 0 a 5

% 5. nimero de clusters de 1 a 4

% 6. experiéncia com 2 entradas: wave_elevation, cs
% 7. estimar: h

%

% definicao de constantes

clear FM Par Dat Dyn fuzzyln fuzzyOut modelos

FM.tol = 0.01; % valor por defeito

FM.seed = 0; % semente

FM.ante = 1, % antecedentes: 1 - prbdpace MFS
% 2 - projected MFS

FM.Ts = 0.05; % tempo de amostragem [s]

FM.m =2; % fuzziness

% dados para identificagcdo e validacédo
fuzzylin(:,1) = wave_elevation(1:25:end);
fuzzyln(;,2) = csi(1:25:end);

fuzzyOut = h(1:25:end);

fuzzylnVal(;,1) = wave_elevation2(1:25:end);
fuzzylnVal(;,2) = csi2(1:25:end);
fuzzyOutVal = h2(1:25:end);

Dat.U = fuzzyIn(:,1:2);
Dat.Y = fuzzyOut;
Dat.InputName{1} ='eta’;
Dat.InputName{2} = ‘csi
Dat.OutputName{1} = 'h’;

% dados para validagao
ue = fuzzylnVval(:,1:2);
ye = fuzzyOutVal;

% Ciclo com os atrasos da entrada e da saida

cont=1;
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for indice2 = 2:5

oD

= indice2;

for indicel = 1.5

ID = indicel;

for delay = 0:5

for nClusters = 1:4
FM.Ny = [OD]; % numero de atrasos naaaid
FM.Nu =[ID ID]J; % numero de atrasos na ed&
FM.Nd = [delay delay]; % nimero de atrasos puros

FM.c = nClusters; % nimero de clusters

% estimar modelo fuzzy através de ficdmgtering

[FM,Part] = fmclust(Dat,FM);

% simulagao do modelo fuzzy com os datvalidacéo
try
[ym,VAF,dof,yl,ylm] = fmsim(ue,yeMF[],[],0);
catch ME
errorMessage = sprintf('Input t&Ehust not contain NaN or Inf.An\nErrorMessage:\n%&.message);
fprintf(1, errorMessage);
uiwait(warndlg(errorMessage));

end

% Guardar dados no ambiente do Matlativ{goriamente)
modelos(cont,1) = indicel,;

modelos(cont,2) = indice2;

modelos(cont,3) = delay;

modelos(cont,4) = nClusters;

modelos(cont,5) = VAF;

cont=cont+1;

% Guardar dados num ficheiro préprio
fOut=sprintf('‘teseN079Mod51n%2d%2d%2d%2at'indicel,indice2,delay,nClusters);
save(fOut, 'FM','Part’,'ym','VAF','doff",'yim’','modelos');

end

end

end

end
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