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RESUMO

A estimativa de producdo anual de energia ao longo do ciclo de vida do projeto é um dos mais
importantes fatores para determinar a rentabilidade do projeto de energia edlica. Os métodos
utilizados para estimar a Producdo Anual de Energia (PAE) em um parque edlico exigem a
avaliacdo das incertezas associadas em todas as etapas. Para financiar um projeto de energia
edlica os bancos exigem que o empreendedor apresente as incertezas relacionadas a
estimativa da producdo de energia do parque edlico, visando mitigar erros e aumentando a
confiabilidade do projeto. A avaliacdo adequada das incertezas é fundamental para julgar a
viabilidade e o risco no desenvolvimento de um projeto de energia edlica. Neste trabalho sdo
apresentadas e analisadas as principais fontes de incertezas no processo de estimativa de
energia em parques eolicos, informa maneiras de mitigar estas incertezas e indica o quanto
cada fonte de incerteza influencia na incerteza total da producdo anual de energia em um

parque eolico.

Palavras-Chave: Energia Eolica, Incertezas, Producdo Anual de Energia.
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ABSTRACT

The Annual Energy Production (AEP) estimate over the lifecycle of the project is one of the
most important factors to determine the profitability of wind power project. The methods used
to estimate the AEP in a wind farm requires the assessment of uncertainties associated in all
steps. To finance a wind power project banks requires that the developer submit the
uncertainties related to the AEP estimate of the of the wind farm, to mitigate errors and
increase the reliability of the project. The appropriate assessment of uncertainties is critical to
determine the feasibility and risk in development of a wind energy project. This study
presents and analyzes the main sources of uncertainty in the energy estimate process in wind
farms, informs ways to mitigate them and indicates how much each source of uncertainty

influences the global uncertainty of the annual energy production on a wind farm.

Keywords: Wind Power, Uncertainty, Annual Energy Production
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1 INTRODUCAO

A maioria dos projetos de energia e6lica do Brasil estdo sendo desenvolvidos na
regido Nordeste, com destaque para os estados do Ceara, Bahia e Rio Grande do Norte. A
regido Sul do pais também esté crescendo sua importancia no cenario edlico nacional.

A energia edlica ganhou espaco no Brasil a partir de 2004 com o Programa de
Incentivo a Fontes Alternativas - PROINFA. Nesse programa 0 governo incentivou a
utilizacdo de fontes renovaveis, como edlica, biomassa e Pequenas Centrais Hidrelétricas (PCHS).
Foram assinados contratos de compra e venda de energia com prazo de 20 anos a partir da
data planejada para entrada em operacdo comercial, viabilizando 1423MW de projeto de
energia eolica, sendo que apenas 1288MW foram implantados.

Em 2004, o prego médio da energia e0lica contratada foi de R$210,00 por MWh. Esse
valor corrigido para 2012 atinge o patamar dos R$310,00 por MWh.

Os projetos do PROINFA apresentaram um fator de capacidade médio de 32,5% e
tiveram dificuldades para serem implementados, mas serviram de experiéncia para
amadurecer o setor eolico brasileiro. Fator de capacidade € a proporcdo entre a producgéo
efetiva da usina em um periodo de tempo e a capacidade total maxima neste mesmo periodo.

Em 2009 aconteceu no Brasil 0 1° Leildo de Energia de Reserva (LER) exclusivo para
a Fonte EOlica. Foram contratados 1807 MW com o preco médio de R$148,39 o MWh.
Nestes projetos o fator de capacidade dos parques ficou em torno de 43,33%.

Em 2010 aconteceram o Leildo de Fonte Alternativa (LFA) e o Leildo de Energia de
Reserva (LER), ambos com a participacdo de diversas fontes de energia. Foram contratados
1584,8 MW de energia eolica no leildo de Fonte Alternativa e 528,6 MW no leildo de Energia
de Reserva, totalizando 2113,2 MW de energia edlica contratada com o fator de capacidade
médio de 45,51%.

Em 2011 aconteceram trés leildes de energia, Leildo de Energia Nova (LEN) A-3, o de
Energia de Reserva e o LEN A-5. No leildo A-3 foram contratados 1067,6 MW de energia
edlica, estes projetos devem entrar em operacgdo trés anos apos a assinatura de contrato, por
isso o termo A-3. O leildo de Energia de Reserva contratou 861,1 MW de energia edlica. E o
leildio A-5 contratou 976,5 MW de energia edlica, estes projetos devem entrar em operagédo
cinco anos apds a assinatura de contrato, por isso o termo A-5. Em 2011 houve um

incremento de 2905,2 MW contratados de energia e6lica com o fator de capacidade de 47,8%.
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Em 2012 aconteceu o Leildo de Energia A-5/2012, com o objetivo de suprir a
demanda projetada das empresas distribuidoras de energia para o ano de 2017. De eo6lica
foram contratados 10 projetos, totalizando 281,9 MW com fator de capacidade médio de 54%.

Verificou-se que com o passar dos anos houve um aumento do fator de capacidade dos
parques e um reducdo significativa do custo da energia edlica, atingindo, por exemplo, o
preco médio de 87,94 R$/MWh no Leildo de Energia A-5 de 2012 [1].

A Tabela 1.1 apresenta a evolucdo da energia e6lica no Brasil, desde o PROINFA até
0 Leildo de Energia A-5 de 2012. Foram contratados 8395,2 MW de energia edlica, esse valor
ndo leva em conta os parque que entrardo em operacdo no mercado livre de energia nem os

parques instalados para autogeracdo das empresas.

Tabela 1.1 - Evolugdo da Energia Eodlica no Brasil

Poténcia MW Preco Médio Fator de Capacidade
Contratada (MW) Médios (R$/MWh) Médio

LER 2009 1.806,9 783,0 148,39 43,33%

A-3 2011 1.067,6 484,2 99,37 45,35%
LER 2011 861,1 428,8 99,54 49,80%

Fonte: Adaptado de [2]
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A Figura 1.1 apresenta a evolugdo da poténcia eolica instalada no Brasil, considerando os

parques que foram contratados no PROINFA e nos leildes até 2012.

Figura 1.1 - Evolucédo da Poténcia Instalada de Energia Eolica no Brasil
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Segundo a Empresa de Pesquisa Energética (EPE), a demanda de energia elétrica no
Brasil terd um incremento médio de 3.200 MW no periodo de 2011- 2020. O planejamento
energético tem priorizado a insercdo de fontes renovaveis, principalmente a energia eolica.
A energia edlica vem ganhando espaco na matriz energética brasileira devido,
principalmente, a quatro fatores:
e Caracteristicas Fisicas - O vento no Brasil esta entre um dos melhores do planeta para
a geracdo de energia eolica, pois apresenta boa velocidade, pouca rajada e baixa
turbuléncia. Estas caracteristicas permitem que os parques eolicos brasileiros apresentem
bons fatores de capacidades. A Figura 1.2 mostra que o fator de capacidade médio dos
parques eolicos do Brasil é superior a varios paises onde a energia e6lica é bem mais
difundida.



Figura 1.2 - Fator de Capacidade médio para varios paises
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e Politica de Desenvolvimento - O governo adotou politicas de incentivo através de

leilGes e regras especificas, isso motivou a industria eélica no Brasil;

e Escala - O mercado brasileiro vem ganhando escala e com isso atraindo os principais

fabricantes, investidores e desenvolvedores de projetos eblicos;

e Preco - O ganho de escala, aliado com a competicdo entre os players do mercado fez

com que o preco da energia edlica se tornasse competitivo com outras fontes. Na Tabela 1.2 é

apresentado o resultado do Leildo de Energia A-3/2011 onde é possivel verificar que a prego

médio da energia eolica foi 0 menor entre todas as outras fontes.

Tabela 1.2 - Resultado Leildo de Energia A-3/2011

Projetos

Poténcia Instalada (MW) Preco Médio (R$/MWh)

Contratados

1.067,70
4 197,8 102,41
1 450 102
2 1.029,10 103,26
51 2.744,60 102,07

Fonte:[4]
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1.1 Justificativa do trabalho

A producdo de energia em uma central edlica segue um principio estocastico, e como
tal, exige um tratamento estatistico onde as estimativas de producdo devem ser associadas as
probabilidades de ocorréncias.

A Vviabilidade técnica e financeira de um parque edlico resulta em uma grande
exigéncia de analise de riscos que estdo associados a incertezas de produco.

No processo de financiamento de parques eolicos, 0s bancos apresentam exigéncias
especificas para assegurar que a energia prevista do empreendimento tenha a menor margem
de erro possivel. No Brasil, em funcédo de leilGes, a EPE, solicita uma declaracdo, emitida por
um 6rgédo independente, declarando a Garantia Fisica (GF), que é disponibilidade anual de
energia gerada em MW médios, para cada parque eolico que ira concorrer no leildo de
energia.

Com o objetivo de mitigar o risco da producdo de energia ser menor do que a energia
contratada, a Garantia Fisica da geracao edlica deve ser calculada levantando em consideragédo
todas as fontes de incertezas no projeto de forma que a energia certificada seja pelo menos
90% da energia gerada, esse valor é conhecido com P90.

Ao se estabelecer a GF como o P90, reduz-se o risco de ndo atendimento a 10%,
aumentando a seguranca do suprimento.

De acordo com [5] a viabilizacdo econdmica e financeira da producdo da energia
edlica no contexto regulatério do mercado brasileiro de energia elétrica trouxe a necessidade
de um conjunto de regras especificas, que buscam atender aos seguintes objetivos:

e Comprometer o agente empreendedor com a efetiva producéo da energia contratada;
e Minimizar o custo da energia, através da reducdo do custo financeiro dos
empreendimentos pela mitigacdo da incerteza da receita da venda da energia;
e Incentivar a contratacao eficiente do parque edlico;
e Reduzir o risco de ndo atendimento do montante de energia contratado.
Com as regras atuais dos leildes de energia, os empreendedores sdo penalizados por produc¢do
abaixo da energia contratada, considerando uma margem de tolerancia.

A diminuicdo da incerteza com a alta qualidade dos critérios de projetos é a Unica
maneira de manter o risco financeiro de um parque edlico dentro dos limites aceitaveis para 0s
financiadores e investidores além de proporcionar uma maior seguranga no atendimento da

demanda energética.
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1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo principal desse trabalho € apresentar e analisar as principais fontes de
incertezas no processo de estimativa de producdo de energia em parques edlicos.

Estas incertezas estéo relacionadas com a medicdo do vento, ajuste de longo prazo dos
dados medidos, resultados dos modelos tedricos para modelagem do fluxo de vento e
incerteza da curva de poténcia das turbinas edlicas.

Cada um desses tdpicos apresentados acima, com excecdo da curva de poténcia, tem
um destaque nos capitulos a seguir. Sendo cada um deles analisado com maior profundidade.

O parametro curva de potencia ndo faz parte do escopo principal dessa dissertacao,
sendo os parametros relacionados com medicéo e representacdo do recurso eblico os focos

principais da dissertacao.

1.3 Estrutura da dissertagdo

O capitulo 1 apresenta a evolucdo da energia eolica no Brasil. Também sao
apresentados as justificativas e 0s objetivos deste trabalho.

O capitulo 2 faz uma breve descrigdo das principais fontes de incertezas em projetos
edlicos.

O capitulo 3 apresenta as incertezas relacionadas com a medicdo do vento. E
apresentada uma faixa de incerteza para cada componente de incerteza

O capitulo 4 relata algumas fontes de dados de longo prazo, métodos para estudo de
MCP (Medir Correlacionar e Prever) e calculo de incerteza no ajuste de longo prazo.

O capitulo 5 mostra uma comparacédo entre dados medidos e dados estimados através
de um estudo de MCP.

O capitulo 6 descreve um fluxo complexo e compara a modelagem linear com CFD.
Também é apresentada uma faixa de incerteza para os a extrapolacdo vertical, horizontal e
efeito esteira.

O capitulo 7 analise a combinacdo das fontes de incertezas e o impacto na Producéo
Anual de Energia.

O capitulo 8 descreve as conclusdes deste trabalho. Apresenta também algumas

propostas para trabalhos futuros relacionados com o tema abordado.
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2 FONTES DE INCERTEZAS EM PROJETOS EOLICOS

O caélculo da estimativa de producdo de energia de um parque edlico esta sujeito a
incertezas que devem ser contabilizadas para avaliar o risco de investimentos baseados na
precisdo da producdo de energia estimada. Em geral, a avaliagdo do recurso edlico € um
processo complexo que esta sujeito a diversas fontes de incerteza.

A seguir estdo listadas as principais fontes de incertezas em projetos eolicos. E
importante ressaltar que dentro de cada categoria de incerteza, existem vérias fontes de

incerteza individuais:

e Incertezas de medicéo:
Esta incerteza ¢ referente a limitagcbes do processo de medicdo de dados de vento em
estacOes de medicdo. Incluem-se nesse topico as incertezas associadas a sensores, localizagéo

de torres, montagem dos sensores, etc.

e Incertezas no ajuste de longo prazo:
Esta incerteza esta relacionada com a utilizacdo de dados de outros locais, chamados
de dados de referéncia, visando obter uma série representativa em termos temporais para 0s

dados medidos no sitio.

e Incertezas do modelamento do recurso edlico:

Nesse topico estdo agrupados todos os elementos de incertezas relacionados as
aproximacdes dos modelos tedricos e computacionais. O modelo de fluxo de vento nem
sempre € capaz de descrever o comportamento do vento das torres de medicdo até a
localizagcdo das turbinas. A complexidade do terreno, a rugosidade local, a presenca de
obstaculos e a distancia de cada turbina até as torres de medicdo, sdo alguns dos fatores que
determinam a magnitude das incertezas. Dentro da incerteza dos modelos tedricos tambem
estd o calculo de perda por efeito esteira, que sdo as perdas aerodindmicas provocadas por
outras turbinas e pelas condic6es topogréaficas. Esta incerteza inclui os modelos de esteira e a
incerteza relacionada ao coeficiente de empuxo (trust) da turbina edlica. Existem varios
modelos de céalculo de efeito esteira e os resultados apresentados por eles podem diferir

dependendo das condi¢Oes do fluxo de vento e das condigdes ambientais.
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e Incertezas da curva de poténcia da turbina eélica:

A curva de potencia de uma turbina edlica € a curva que indica a producgdo de poténcia em
funcdo da velocidade de vento e deste modo é um dos principais parametros na estimativa de
producdo de energia. Devido as caracteristicas dos terrenos, 0 escoamento atmosférico tem
caracteristicas quase sempre distintas daquelas em que a curva caracteristica dos
aerogeradores foi determinada. 1sso pode refletir um funcionamento diferente do aerogerador
resultando em uma curva de poténcia diferente. Variaveis como turbuléncia, orografia,
rugosidade e obstaculos, entre outros, podem assumir uma importancia significativa na
variacdo da curva de poténcia dos aerogeradores inferindo uma incerteza na curva de
poténcia.

Cada um dos tdpicos apresentados acima, com excecdo da curva de potencia, terd um
destaque nos capitulos a seguir. Sendo cada um deles analisado com maior profundidade. A
incerteza da curva de potencia ndo faz parte do escopo principal dessa dissertacdo, sendo
parametros relacionados com medicdo e representacdo do recurso eolico os focos principais
da dissertacéo.

Os procedimentos para determinar a curva de poténcia de uma turbina edlica séo
baseados em normas internacionais. E possivel determinar a curva de poténcia de uma turbina
eblica em medigdes realizadas em campo e através de simula¢Ges computacionais.

A determinacdo da curva de poténcia através de medi¢cdo em campo € tida como a
mais representativa, pois considera todos os parametros ambientais, operacionais e de
fabricacdo reais. Entretanto, o local de instalacdo da turbina edlica tem um impacto direto na
curva de potencia levantada. Para fins de uso em projetos, essa curva de potencia medida é
processada para ser normalizada e assim passivel de aplicacdo em qualquer local.

Os calculos baseados em modelos computacionais, apesar de ndo levarem em
consideracdo as diversas interferéncias de campo e de producdo, podem apresentar uma boa
indicacdo da producéo de energia em funcdo da velocidade de vento.

A incerteza da curva de poténcia consiste na representatividade dos resultados da
curva de poténcia para todas as turbinas fabricadas e nas limitacGes relacionadas a
metodologia de medi¢do da curva.

Os gréaficos abaixo apresentam a diferenca da curva de poténcia e do coeficiente de
poténcia (Cp da turbina em condi¢des de vento em um terreno plano e em um terreno
moderadamente complexo. A curva de poténcia € representada pelos pontos pretos e o

coeficiente de poténcia (Cp) pelos pontos cinzas.
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Figura 2.1 - Curva de poténcia (pontos pretos) e coeficiente de poténcia- Cp - (pontos cinzas) de uma

turbina edlica: (a) em terreno plano e (b) e em terreno moderadamente complexo
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3 INCERTEZAS NA MEDICAO DO VENTO

A confiabilidade da estimativa de geracdo de energia em centrais eélicas esta
diretamente relacionada com a qualidade da representacdo dos parametros edlicos do local. A
producdo de energia em uma turbina eolica depende do cubo da velocidade do vento. Sendo
assim, velocidade do vento é a variavel mais importante em uma avaliacdo do recurso eélico.

As principais aplicacdes de medicdo anemométricas em projetos edlicos sdo resumidas

na Figura 3.1 - Aplica¢Bes do sistema anemométrico

Figura 3.1 - Aplicag@es do sistema anemométrico
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As medicdes de velocidade e direcdo do vento e as medi¢BGes climatologicas
(temperatura, umidade e pressdo atmosférica) sdo essenciais para avaliar, ainda na fase de
projeto, se a area possui atributos suficientes para que o parque eblico seja economicamente.
Para a definicdo do potencial edlico em uma regido, faz-se necessario a medicdo das
caracteristicas de vento mesmo que existam mapas eolicos regionais.

Mesmo depois de montado o parque edlico, ainda é importante manter as medicdes
anemométricas e climatoldgicas. Os valores medidos tém a funcdo de monitorar o
desempenho das turbinas, isso ajudar a verificar as condi¢des contratuais junto ao fabricante e
o0 operador dos parques eoblicos.

Adicionalmente, sdo realizadas medigdes de velocidade e direcdo do vento com

instrumentos instalados na nacele das turbinas edlicas. Estas medi¢Ges também sdo usadas



25

para controle das turbinas edlicas na central edlica. Neste caso os dados de vento tém a funcéo
de parar determinadas maquinas da central edlica quando ocorrer velocidades de vento em
determinadas setores (dire¢des) evitando que a maquina opere em regime de grande
turbuléncia, operacdo chamada de sector management.

3.1 Qualidade e Incerteza

A qualidade dos resultados obtidos esta diretamente relacionada com a qualidade dos
equipamentos e a forma com que eles foram instalados na torre de medicdo. Deste modo, é
importante muito zelo na escolha e nos procedimentos de instalagdo dos sensores e da torre de
medicgdo. Os custos de um sistema de medicdo de alta qualidade e sua correta instalagdo séo
muito inferiores quando comparando aos custos de um parque edlico.

Existe uma grande diversidade de sensores disponiveis no mercado. As condicfes
climaticas e geograficas devem ser levadas em consideragdo para a correta escolha dos
equipamentos de medicao.

Uma incerteza de 3% nos dados de vento pode representar 10% de incerteza no valor
final da producéo de energia de um parque, sendo assim a medicdo do vento representa um
importante parametro para os investidores avaliarem o risco de investimento no parque eolico.
Imprecisdes nas medicGes anemométricas podem resultar em significativas perdas
econdmicas.

Uma analise do efeito da incerteza do sistema anemométrico nos resultados de energia
gerada é apresentada em [7]. Na Figura 3.2 é apresentado o efeito da incerteza da velocidade

de vento sobre a estimativa de energia gerada.
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Figura 3.2 - Variagdo percentual da energia em funcéo da variagdo da velocidade do vento
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Conforme pode ser visto na Figura 3.2, quando a velocidade média anual do vento for
de 6 m/s, com uma precisdo de £ 0,5 m/s, o erro no calculo da producédo anual de energia sera
aproximadamente 25%. Esse erro pode inviabilizar um projeto, mostrando dessa forma a
relevancia da qualidade da medicao do vento parametro.

A producéo de energia de uma turbina eélica é proporcional ao cubo da velocidade do
vento. Dessa forma, um pequeno desvio na velocidade do vento ird representar uma grande
variacdo na producdo de energia. O desvio relativo da producdo de energia com relacdo a
incerteza na velocidade do vento pode ser calculado através de:

Variacio d ia (%) =3 Incerteza da velocidade (m/s) 100 (3.1
= * * .
artagao da energia (% Vel média anual (m/s)

As principais causas de incertezas relacionadas com a medicdo do vento sdo,
normalmente, devidas a:

+ Tipo e qualidade do anemdmetro utilizado;
+ Montagem impropria dos sensores;

+ Altura de medicdo inadequada;
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3.2 AnemoOmetro tipo concha

Existem no mercado varias tecnologias de sensores para medicdo da velocidade do
vento. Além do anemdmetro do tipo copo (concha), existe o anemdmetro de propulsédo,
ultrassénico, a fio quente e a laser. Atualmente na industria e6lica € utilizado principalmente o
anemdmetro tipo concha por ter melhor relagdo custo-beneficio entre os outros sensores.

Neste trabalho sdo avaliadas as incertezas dos anemdmetros tipo concha. Estes
anemometros sdo diferenciados e classificados de acordo com a incerteza que eles impdem ao
sistema de medicdo. Isto determinou a classificacdo deste tipo de anemémetro em Classes de
acordo com os correspondentes erros intrinsecos.

O sistema de classificagdo por indices é baseado em variacOes sistematicas do sinal de
saida, devido a variacbes nas grandezas de maior influéncia no comportamento do
anemometro. Essas grandezas sdo: temperatura do ar, densidade do ar, intensidade de
turbuléncia e declividade média do terreno ou do angulo do fluxo. Para anemémetros tipo
concha, os indices de classe determinados sdo considerados invariantes. Os intervalos que
definem a classificacdo ndo devem ser totalmente expressos como percentagens, pois nestes
casos, 0 erro sistematico em velocidades de vento menor, ou em velocidades do vento maior
iria dominar a classificacao.

Os indices definem uma faixa que combina os desvios absolutos e relativos. A Figura
3.3 apresenta as faixas de incerteza e as respectivas classes de anemoémetros.

Figura 3.3 - Limites permissiveis de erro para indices de classificagdo dos anemémetros tipo concha
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A seguir séo apresentados os principais anemémetros tipo concha. Sdo apresentadas a

classificagdo e a incerteza da leitura de cada anemometro.

3.2.1- Principais anemdmetros tipo concha
e NRG MAXIMUM 40
Um dos anembémetros mais utilizados na industria de energia edlica € 0 NRG
Maximum 40, apresentado na Figura 3.4. A Tabela 3.1 resume algumas caracteristicas deste
sensor

Figura 3.4 - Anemdmetro NRG Maximum 40 Tabela 3.1 - Caracteristicas NRG Maximum 40

Escala 1 m/sa96 m/s

+ 0.14 m/s para 10 m/s
N (terrenos planos)

Incerteza Padréo
+ 0.45 m/s para 10 m/s

(terreno complexo)
Fonte: [9]

Segundo [10] este anemdmetro tem uma precisdo de 0,1 m/s para a faixa de
velocidade do vento de 5 m/s para 25 m/s. Esta incerteza, portanto, varia entre 0,4% e 2%,

dependendo da velocidade do vento.

e THIES FIRST CLASS
O anemometro Thies First Class, apresentado na Figura 3.5, na faixa de 0,3 a 50 m/s

apresenta um incerteza de 3% da leitura ou 0,3 m/s. Para a faixa de 50 a 70m/s a incerteza é

de 6% da leitura, conforme Tabela 3.2.

Figura 3.5 - Anemdmetro Thies First Class Tabela 3.2 - Caracteristicas Thies First Class
Escala 0,3 a75mi/s
n 0,3 a50m/s < 3% da

leitura ou < 0,3 m/s.
Incerteza Padrdo

50 a 75 m/s < 6% da
leitura
Fonte: [11]
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e VAISALA WAA 252
O anemoOmetro Vaisala, apresentado na Figura 3.6, apresenta uma faixa de medigéo de
0,4 a 75 m/s e uma incerteza padréo de 0,3 a 1 m/s, conforme apresentado na Tabela 3.3.

Figura 3.6 - Anemdmetro Vaisala WAA 252 Tabela 3.3 - Caracteristicas Vaisala WAA 252
Escala 0,4 a 75m/s
’Ew Incerteza Padréo 0,3almfs
Fonte: [12]

e VECTOR L100 FIRST CLASS
A Figura 3.7 apresenta 0 anemdmetro Vector L100 First Class. Este anemémetro
possui uma faixa de medicdo de 0,2 a 75 m/s e uma incerteza padrdo de + 0,2 m/s para
velocidades inferiores a 10 m/s e + 2% da leitura para velocidades maiores do que 10 m/s,

conforme Tabela 3.4.
Figura 3.7 - Anemdmetro Vector L100 First Class Tabela 3.4 - Caracteristicas Vector L100 First Class

\ Escala 0,2 a 75m/s

"_ 7 +0.2 m/s (<10 m/s);

Incerteza Padrdo | +2% da leitura (>10

m/s)

Fonte:[ 13]

e THIES FIRST CLASS ADVANCED
O anemdmetro Thies First Class Advanced, apresentado na Figura 3.8, possui faixa de
medicdo de 0,2 a 75 m/s e incerteza padrdo de 1% do valor medido, sendo que a incerteza
méaxima é de 0,2 m/s, conforme Tabela 3.5. Este sensor € um dos melhores equipamentos

disponiveis no mercado.
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Figura 3.8 - Anemdmetro Thies First Class Tabela 3.5 - Caracteristicas Thies First Class
Advanced Advanced
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Fonte: [14]

=7

Em geral, uma estimativa razodvel da incerteza na leitura do anemdmetro é de 1,5%.
Incertezas na leitura do anemdmetro também podem gerar incertezas nos parametros de

distribuicdo do vento.

3.2.2- Calibragao dos anemometros

Um aspecto importante no que diz respeito a garantia da qualidade das medicdes de
vento € a calibracdo dos anemdmetros em tunel de vento adequado.

Estudos que demonstram que ha incertezas maiores que 3,5% na calibracdo de
anemometros em diferentes tuneis de vento. Por esta razdo, a MEASNET — Measuring
Network of Wind Energy Institutes — definiu um procedimento de medicdo para calibracdo de
anemdmetros do tipo concha, especialmente idealizado para aplicacBes de energia edlica.

Com esta préatica, as instituicGes garantem que 0s tuneis de vento usados nos
procedimentos de calibracdo ndo diferem em mais de 0,5% da velocidade de vento de
referéncia e, assim, tal procedimento garante que havera uma incerteza controlada e pequena
nas medi¢c6es dos anemdmetros certificados por este método.

Atualmente, a grande maioria dos 6rgdos de pesquisa e avaliacdo de energia eolica
exigem que os anembémetros possuam certificado de calibracdo emitido por instituicdo que
possui 0 selo MEASNET, ou seja, que segue os padrbes de calibracdo definidos por este
orgao.

O uso de anemdmetros calibrados individualmente tem um impacto direto na reducéo

da incerteza da medicao da velocidade do vento.



31

3.2.3- Influéncia do éngulo de incidéncia do vento

O valor medido da velocidade do vento é influenciado pelo angulo que o vento faz
com o anemdmetro. Este angulo pode ser consequéncia de uma instalagdo errada do
anemdmetro ou pode ser devido as caracteristicas complexas do fluxo e6lico do local

Em [15] s&o apresentados os resultados das medidas dos principais anemdmetros com
a variacdo do angulo de incidéncia do vento. Os ensaios foram realizados em tdnel de vento.
A Figura 3.9 apresenta as inclinagdes maximas (positiva e negativa) do anemdmetro dentro do

tlnel de vento para simular a variacdo do angulo de incidéncia do vento.

Figura 3.9- Inclinagdo negativa e positiva do anemdmetro no tanel de vento
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O valor da velocidade apresentada nos graficos a seguir € um percentual da medida do
anemdmetro com angulo zero, ou seja, um percentual em relagcdo a situacdo ideal de medida.
Os ensaios foram realizados mantendo constante a velocidade do tunel de vento e
variando a inclinacdo do anemdmetro. Foram realizados ensaios com a velocidade do tunel de

vento em 5, 8 e 11 m/s. A Figura 3.10 apresenta os resultados para o anemémetro NRG #40.

Figura 3.10- Teste de Inclinagdo com 0 NRG #40
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E possivel verificar que na maioria das inclinacdes as medidas foram superiores a
velocidade real, chegando a atingir mais de 10% na velocidade média de 11m/s e com
inclinacdo de 40°. Para inclinagdo de -10° a medicdo deste sensor apresenta um valor inferior
de aproximadamente 5%.

A Figura 3.11 apresenta os resultados para o anemometro Thies First Class. Neste
anemometro as medidas apresentaram um aumento de 2% em aproximadamente 5° de
inclinagdo. Para inclinagbes negativas e as medidas foram inferiores ao valor real da

velocidade do vento

Figura 3.11- Teste de Inclinagdo com o Thies First Class
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A Figura 3.12 apresenta os resultados do teste de inclinagdo do anemdmetro Vaisala.

Para inclinagcdes negativas as medidas deste anemémetro ficaram acima do valor real.
Figura 3.12- Teste de Inclinagdo com o Vaisala WAA 151
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A Figura 3.13 apresenta os resultados para o anemémetro Vector AL100 LK. Para
inclinagdes entre 0° e 5°, os valores medidos por este anemémetro ficaram levemente
superiores ao valor real. Para as demais inclinagdes os valores medidos foram inferiores ao

valor real.
Figura 3.13- Teste de Inclinagdo com o Vector AL100 LK
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3.3 Localizagéo da torre e dos instrumentos

Com a finalidade de obter dados representativos do recurso eolico local, as torres
anemomeétricas devem ser instaladas em locais com caracteristicas topograficas e de
rugosidade semelhantes aos locais onde serdo colocadas as turbinas eélicas e considerando a
ferramenta de simulacdo do recurso edlico, isso diminuird os erros de extrapolacdo do vento
pelos modelos computacionais de determinacdo do potencial edlico.

Em terrenos planos com rugosidade homogénea uma torre de medicdo pode
representar o vento em um raio de até 10 km em torno da torre. Em terrenos complexos a torre
de medicdo pode representar o vento em um raio 6 km. Em terrenos muito complexos
recomenda-se a separagdo entre as torres de no maximo 2 km.

Em terrenos complexos é importante medir o vento nos pontos de maior e menor
elevacdo da area e na elevacdo média das maquinas, com a finalidade de diminuir incertezas
nos resultados dos modelos tedricos de extrapolacdo do vento.

De acordo com [16] as medigdes da velocidade de vento devem ser realizadas, quando
possivel, @ mesma altura do cubo do rotor da turbina edlica que se pretende instalar. Desta
forma diminui-se o erro na extrapolacdo vertical da velocidade de vento. Além desta medida,
deve-se realizar mais uma ou duas medidas para conhecer a variagdo da velocidade de vento
com a altura. A medicdo da direcdo do vento também deve ser realizada a altura do cubo da
turbina e em outra altura de preferéncia na metade ou dois tercos da altura principal.

A utilizacdo de medigdes a mais de uma altura também é importante do ponto de vista
da confiabilidade dos dados de vento. Os anemdmetros e sensores de direcdo devem ser
fixados na torre por meio de hastes rigidas, para que ndo haja vibracdo nos sensores e que esta
ndo interfira na medicdo dos dados. As dimensdes destas hastes devem seguir recomendagdes
da IEA - International Energy Association. A separacdo entre a torre e 0s sensores deve
refletir o nivel de incerteza considerado aceitavel.

No Brasil, a EPE exige que cada parque eoélico vencedor de um leildo,
independentemente da poténcia instalada ou area ocupada, deve instalar, dentro da area do
parque, uma estacdo para medicdo e registro de dados anemométricos e climatoldgicos. A
estacdo de medicdo deve ser posicionada na parte frontal do parque edlico tendo como
referéncia a direcdo predominante dos ventos, em local representativo do parque e onde a
interferéncia por obstaculos naturais ou turbuléncia produzida por aerogeradores de parques

adjacentes seja minima. A EPE estabelece que devem ser utilizados anem6metros do tipo
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Classe 1 ou melhor e que a calibragdo inicial dos anemdmetros deve ser realizada por
instituicdo acreditada MEASNET. Isto diminui a incerteza no processo de medicdo do vento.

A Figura 3.14 apresenta o padrdo da torre de medicdo recomendado pela EPE para ser
instalada nos parque vencedores dos leilGes.

Figura 3.14- Configuracédo da torre recomendada pela EPE (figura sem escala)
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3.4 Interferéncia da torre

A montagem dos instrumentos na torre de medicdo é muito importante para a
qualidade das medigdes. A separacdo inadequada entre 0 anemdmetro e a estrutura da torre
pode influenciar a medicdo do sensor, dessa forma é registrada uma velocidade que ndo é a
velocidade real do vento.

Na Figura 3.15 apresenta-se isolinhas de velocidade do vento com a perturbagéo do
fluxo devido a proximidade da torre. Na esquerda representa uma torre tubular e a direita uma
torre trelicada.

Figura 3.15- Interferéncia da torre no fluxo de vento

Vento

Fonte: [21]

De acordo com [16] no intuito de minimizar a interferéncia da torre nos sensores de
velocidade e direcdo, estes equipamentos devem ser separados da torre por uma distancia
minima e posicionados onde a isolinha de interferéncia tenha o valor mais proximo da
unidade, utilizando a dire¢do predominante do vento como referéncia.

A norma elaborada pela IEA recomenda que para torres tubulares e um erro de 0,5%, a
distdncia minima entre os sensores e a torre deve ser de 8,5 vezes o diametro da torre, medida
a partir do centro da torre. Para torres trelicadas e um erro de 0,5%, a distancia deve ser de no
minimo 5,7 vezes a largura da face. Recomenda-se, entretanto, que a haste ndo seja tdo maior

que esta medida para reduzir vibracdes.
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O efeito da interferéncia ou sombreamento da torre nas medigdes é mais sentido nos
locais onde a direcdo do vento muda bastante. Em algumas regides, especialmente no
nordeste brasileiro, o vento vem de algumas poucas dire¢cbes isso pode diminuir o
sombreamento da torre nos sensores, ver Figura 3.16 (a). Os locais em que 0 vento apresenta
0 comportamento semelhante ao apresentado na Figura 3.16(b) as medicdes estdo mais
sujeitas a interferéncia da torre devido a mudanca da direcéo do vento.

Figura 3.16- Direcdo do vento com comportamentos distintos: a) Vento na regido nordeste. b)Vento na
regido sul

(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo autor
Para identificar o efeito do sombreamento da torre sobre os sensores, dois
anemodmetros devem ser instalados na mesma altura, porem defasados de 180°. Dividindo a
leitura de um anemémetro pela leitura do outro anemdmetro, instalados na mesma altura, é
possivel localizar as diregdes onde a torre exerce mais influéncia nas medicdes de velocidade
do vento, conforme é apresentado na Figura 3.17.

Figura 3.17- Identificando a interferéncia da torre de medigéo
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Na Figura 3.17 nota-se que nas direcfes 120° e 300° ha interferéncia da torre sobre a
medicdo dos anemoOmetros. Nestas direcdes um dos anemOmetros apresenta medigao real,
enquanto o outro tem sua medicdo reduzida. Para cada um destes intervalos de direcdo sao
excluidos os dados do anemémetro prejudicado.

A redundancia dos sensores a mesma altura possibilita também a validacdo das
medigdes. Em caso de divergéncia de registro entre os dois sensores identifica-se a

inconsisténcia no trecho de dados em questao.

3.5 Resumo das Incertezas na Medicéo do Vento

E importante destacar que o periodo de medicdo também é uma fonte de incerteza na
determinagéo da velocidade do vento. E ideal que cada ano calendario (01 de janeiro a 31 de
dezembro) os registros das medicdes ndo tenham indice de perda de dados superior a 10% e o
periodo continuo maximo de interrupcao das medic6es ndo sejam superior a 15 dias.

A anélise dos dados medidos também podera inserir incertezas nos resultados. E
preciso identificar os erros de leitura dos sensores.

A faixa tipica de incerteza na medicdo do vento e as fontes dessas incertezas estdo
resumidas na Tabela 3.6.

A adocdo de boas praticas de medicdo resulta em incertezas mais baixas na

caracterizacao da velocidade do vento.

Tabela 3.6 Incertezas na determinacéo da velocidade do vento

FAIXA TIPICA DE
COMPONENTE DE INCERTEZA
INCERTEZA
Calibracdo do anemémetro 05-3%
Selecdo do anembmetro 05-4%
Montagem do Anemdmetro 02-3%
Selecdo do local de medicéo 05-5%
Selecdo do periodo de medicdo 03-3%
Gravacdo de dados e avaliacdo 0-2%
Total de Incerteza na Determinacéo da Velocidade do
0,95-8,5%
Vento

Fonte: Adaptado de [39]
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4 INCERTEZA NO AJUSTE DE LONGO PRAZO

O vento apresenta um comportamento estocastico onde se verifica uma significativa
variabilidade interanual, ou seja, a intensidade média do vento pode variar de ano para ano.

As medicdes de vento em um periodo curto (1 a 3 anos) ndo representam 0 recurso
edlico de longo prazo em funcéo da variabilidade interanual.

Sendo assim, para avaliar corretamente o potencial edlico de um local é necessario um
longo periodo de dados para reduzir o erro associado a estas variacbes do comportamento do
vento entre os anos. Entdo para diminuir erros na estimativa da producdo de energia do
parque, é feita a correcdo dos dados medidos no local com dados de longo prazo de uma
localidade proxima.

A analise de longo prazo é realizada através do recurso de Medir Colacionar e Prever
- MCP, que utiliza as informacdes de estacGes de medicdo do vento proximas ao local em
questdo, que possuam longo periodo de medicao (preferencialmente de 10 anos ou mais).Caso
ndo haja disponibilidade de medicdes de 10 anos ou mais, podem-se admitir periodos
menores, porém com aumento da incerteza na predicao.

O procedimento de MCP consiste inicialmente em medir o vento no local onde se
pretende avaliar o recuso eolico, este local é denominado "alvo". Depois se busca dados de
vento de longo prazo proximos a torre de medicdo (alvo). Estes dados de longo prazo sé@o
denominados "referéncia”. Entdo, no periodo de dados coincidentes entre o "alvo" e a
"referéncia”, conhecido como “periodo de dados concomitantes”, os dados s&o
correlacionados e se estabelece uma fungdo matematica entre os dois locais. Por fim, com
relacdo matematica encontrada e com os dados de longo prazo é possivel estimar o vento no
alvo no periodo semelhante ao da referéncia. A Figura 4.1 ilustra a sequéncia para ajuste de

longo prazo dos dados medidos.

Figura 4.1- Sequéncia para ajuste de longo prazo
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A Figura 4.2 apresenta o periodo concomitante ente a torre de medicdo (alvo) e o dado

de longo prazo (referéncia):

Figura 4.2- Periodo de dados concomitantes entre a torre de medicao (alvo) e os dados de longo prazo
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Fonte: Elaborado pelo autor

A correlagdo entre o alvo e a referéncia pode ser verificada, visualmente, através de

um grafico de dispersdo dos dados no periodo concomitante, conforme mostrado na Figura

4.3
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Figura 4.3 - Procedimento para analise de longo prazo
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Segundo [22], usualmente ndo se obtém uma Unica relacdo para correlacionar as
velocidades de vento da referéncia e do alvo. E comum, em primeiro lugar, obter relagdes
diferentes em funcéo do setor de direcdo. Este procedimento pressupbe que as velocidades de
vento dos dois locais ndo se relacionam igualmente para todas as possiveis direcdes. Além
disso, € possivel restringir ainda mais o escopo de uma relacdo, construindo relacGes
diferentes para faixas de velocidades diferentes, e ndo uma so relacdo para toda a gama de
velocidades medidas.

O ideal é que a torre de referéncia e torre alvo estejam proximas, aproximadamente 5
km. Mas se isto ndo for possivel devem-se buscar dados de referéncia com as mesmas
condic@es climatoldgicas da torre alvo para evitar erros de efeito local.

Quando a referéncia ndo estd préxima ao alvo, pode existir uma variacdo na

velocidade do vento com o tempo, ou seja, em um mesmo intervalo de tempo pode existir um
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atraso do vento entre a referéncia e o alvo devido ao percurso do vento entre os sites. Se ndo
for bem avaliado, este atraso pode prejudicar a correlacdo entre a referéncia e o alvo.

A funcdo matematica que relaciona a referéncia com o alvo varia de acordo com o
intervalo de tempo considerado (média a cada 10 minutos, media horéria, media diaria ou
media mensal). O intervalo de tempo deve ser escolhido de acordo com a distancia entre o0s
locais. Ou seja, se a referéncia e o alvo estdo proximos (distancia inferior a 5 km) a funcéo
matematica poderéa ser obtida com dados a cada 10 minutos ou dados horérios. Se a referéncia
e o0 alvo estdo distantes, a equacdo matematica devera ser obtida a partir de dados diarios ou
mensais.

E importante ressaltar que a anélise de longo prazo melhora o entendimento sobre a
variabilidade interanual do vento, mas que também insere incertezas na avaliacdo do recurso
edlico do local.

As técnicas de MCP também podem ser usadas para preencher as lacunas ocasionadas
por periodos invalidos ou ausentes da série de medicdo. Estas lacunas sdo referentes as falhas
no sensor, interferéncia da estrutura da torre em algumas dire¢bes, paradas devido a

manutencdo do sistema de aquisicdo de dados, etc.

4.1 Fontes de dados de longo prazo

Alguns institutos de pesquisa, instituicdes de ensino, e outras organizacdes que
oferecem servigos publicos (aeroportos, por exemplo) realizam rotineiramente medidas de
dados de vento e outras variaveis meteoroldgicas de interesse para a area energeética.

Mesmo considerando que o procedimento de coleta de dados esteja em acordo com 0s
padrdes estabelecidos pela World Meteorological Organization - WMO, é importante destacar
que muitas das medidas realizadas rotineiramente ndo tém como foco principal o setor
energético. Assim, uma analise cuidadosa deve ser realizada antes da sua utilizacdo a fim de
verificar a adequacdo e aplicabilidade dos dados. Alguns aspectos que devem ser
considerados estdo relacionados a disponibilidade de operacdo do anemémetro (falhas
ocorridas, substituicdo e calibracdo do equipamento, etc.)

A seguir estdo apresentadas as principais fonte de dados de longo prazo:
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e Torre para avaliacdo do recurso edlico

O ideal seria que existisse proximo ao sitio uma torre de medi¢cdo com mais de 10 anos
de medicdo, instalada especificamente para levantar o potencial e6lico. No Brasil dados
medidos com mais de 10 anos séo dificeis, e a maioria ndo sao publicos.

Visando criar um banco de dados referencial para estudos sobre a energia e6lica e para
0 desenvolvimento de instrumental técnico voltado ao planejamento, a operacdo e a
integracdo de parques edlicos ao sistema elétrico nacional, a EPE exige que todos os parques
edlicos vencedores de um leildo instalem uma estacdo de medicdo e registro de dados
anemomeétricos e climatoldgicos e exige o envio de dados a cada 15 dias. Este banco de dados

poderd, futuramente, ser uma boa fonte de dados de longo prazo para novos parques edlicos.

e Dados do Instituto Nacional de Metrologia - INMET

O INMET possui varias Estacdes Meteorologicas Automaticas — EMA - espalhadas
pelo Brasil. Este tipo de estacdo coleta, de minuto em minuto, as informac6es meteoroldgicas
(temperatura, umidade, pressdo atmosférica, precipitacdo, direcdo e velocidade dos ventos,
radiacdo solar) representativas da area em que esta localizada. A cada hora, estes dados séo
integralizados e disponibilizados para serem transmitidos, via satélite ou telefonia celular,
para a sede do INMET, em Brasilia. O conjunto dos dados recebidos é validado, através de
um controle de qualidade e armazenado em um banco de dados. Na Figura 4.4 sao
apresentadas as EMA do INMET:

Figura 4.4- EstacBes meteoroldgicas automaticas do INMET

0g01a {Frencllflanal
o | uyana :
iolombia > 7 ? il

\ Sunname

" i . Rnr:nma
B -\
A "

nmaranas

'em’n l* * ?"*

aru) ‘
Rnndﬂn

i
LaF5zo  Bolivia
ha

Espirito
Santo

- A . C
As uncion Sl Janzire

A4 Sem Dados
\ 4 Operante

> / \$
Sﬁrgagv rUruguay :

Fonte: [23]



44

Os dados sdo disponibilizados gratuitamente, em tempo real, através do site do
INMET e sdo utilizados para elaboracdo de previsdo do tempo e produtos meteoroldgicos
diversos de interesse de usuarios setoriais e do publico em geral e ainda para uma vasta gama
de aplicacGes em pesquisa em meteorologia, hidrologia e oceanografia.

Os dados de vento sio medidos a 10 metros de altura. E preciso cautela para uséa-los

em uma analise de longo prazo para um parque edlico.

e Dados de Reandlise

Dados climéaticos em escala global sdo gerados em projetos de reanalise de dados
meteoroldgicos. Essas bases de dados contemplam um conjunto homogéneo de dados de
vento para o intervalo de uma década ou mais e sdo preparadas com o uso de modelos
numericos de previsdo do tempo alimentados com dados coletado em boias oceénicas,
satélites, embarcacoes, etc.

Os dados meteorologicos assimilados nos modelos passam por um rigido controle de
qualidade e sdo manipulados para alimentar cada um dos pontos de grade do modelo
numérico. As bases dados de reanalise permitem uma visdo geral da climatologia global dos
ventos e podem ser utilizados como estimativas para regides onde a quantidade de dados
coletados em superficie € muito pequena.

Outro aspecto importante é que as bases de dados de reanalise ndo apresentam falhas,
isto é, os dados de vento estdo disponiveis em todo o periodo de tempo englobado pelo
projeto. No entanto, a sua principal desvantagem € a baixa resolucéo espacial uma vez que a
malha da grade apresenta dimensbes grandes para reduzir o esforco computacional dos
modelos que rodam em escala global.

O primeiro conjunto de dados deste tipo foi produzido durante a década de 1990 pelo
National Centers for Environmental Prediction (NCEP) e do National Center for
Atmospheric Research (NCAR). Até 2009 este foi o Unico conjunto de dados disponivel
gratuitamente para uso comercial. Agora existem mais conjuntos de dados disponiveis. Entre
eles estdo o Modern Era Retrospective-analysis for Research and Applications (MERRA),
publicado pelo National Aeronautics and Space Administration (NASA) [24], Climate
Forecast System Reanalysis (CFSR), publicado pelo NCEP. O mais recente conjunto de dados
é a ERA-Interim que foi recentemente lancado pelo European Centre for Medium Range
Weather Forecasts (ECMWF).

Os dados de reanalise sdo comumente utilizados para ajuste de longo prazo nos dados

medidos em torre de anemométrica.
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A Tabela 4.1 apresenta um resumo dos principais conjuntos de dados de reanalises que

sdo utilizados.

Tabela 4.1- Resumo dos conjuntos de dados de reanalises utilizados

o Ano de Intervalo Resolucao
Dados Instituicao Lancamento Disponivel dos dados
NCAR NCEP 1995 1948 até o presente 6h
MERRA NASA 2009 1979 até o presente 1h
ERA-Interim | ECMWF 2011 1989 até o presente 6h
Fonte: [24]

4.2 Métodos de MCP

Existem uma grande quantidade de métodos de MCP, entretanto os mais utilizados séo
a regressdo linear, método da variancia e a correcdo da média. Estes métodos s&o

apresentados a seguir.

4.2.1Método da Regressao Linear

Existem diversos métodos de MCP, o método linear € o que apresenta a abordagem
mais simples, foi proposto em [25].

No método linear é construida uma relacdo entre as velocidades de vento na torre de
medicéo (alvo) e os dados de longo prazo (referéncia), esta relacao é do tipo

y=ax+b (4.1)

Onde a e b sdo os coeficientes angular e linear. Esta relacdo matematica é obtida no
periodo de dados comuns as duas torres chamado de "periodo de dados concomitantes™.

Para descobrir os valores de a e b sdo utilizados y; e x; que sdo as velocidades de vento
no alvo e na referéncia, respectivamente, dentro do periodo de dados concomitantes.

Uma vez obtidos os coeficientes da relacdo linear, aplica-se a mesma equacdo para
obter a velocidade de vento no alvo durante o periodo de estimativa.

y=ax+b (4.2)

A notagdo ¥ designa valores estimados, de velocidade de vento no alvo. Eventuais

velocidades negativas séo convertidas em velocidades nulas.
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O principal inconveniente do método linear é que ele é muito tendencioso,
especialmente quando ndo ha um bom grau de correlacdo entre as velocidades de vento no
alvo e na referéncia. N&do havendo correlacdo entre os ventos dos dois locais, ele cria uma
relacdo linear tal, que retrata o vento no alvo sendo realmente pouco afetado por variagfes no
vento da referéncia. Por este motivo, espera-se que 0 método linear resulte em boas previsées
de velocidade média, e que suas previsdes das grandezas energéticas e da distribuicdo das
velocidades sejam tanto piores quanto menor for a correlacdo entre os ventos na referéncia e
no alvo.

O método da regressdo linear pode ser aplicado para cada setor de direcdo visando
obter melhores resultados. No entanto neste trabalho foi utilizada a mesma equacao para todas

as direcoes.

4.2.2 Método da Variancia

O meétodo da variancia é outro caminho para a realizacdo do MCP, foi proposto e
apresentado por Anthony Rogers em [26] no intuito de corrigir o carater tendencioso do
método linear.

Assim como o método linear, 0 método da variancia também constréi uma relacao
linear entre as velocidades de vento, ou seja, semelhante a (4.1). No entanto, obtém-se 0s
coeficientes a e b a partir da razdo entre os desvios padrdo dos dados de velocidade de vento

no alvo e na referéncia, conforme as expressoes:

o) 4.3
5 @3)
Oy
53/ (4.4)
b= Uy — 5_x j22%

Onde, u, eu, sdo as medias das velocidades medidas na referéncia e no alvo,
respectivamente, &, e &, sdo os desvios padrdo das velocidades medidas na referéncia e no
alvo, respectivamente. Os dados de vento utilizados para calcular a média e o desvio padréo

sdo as velocidades no periodo de dados concomitantes
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Uma vez obtidos os coeficientes da relagdo linear, aplica-se (4.2) para obter a
velocidade de vento no alvo durante o periodo de estimativa. Eventuais velocidades negativas
séo convertidas em velocidades nulas.

O método da variancia, sem deixar de utilizar funcBes lineares para relacionar as
velocidades de vento no alvo e na referéncia, consegue evitar as tendéncias do método linear,
sendo relevante quando essas velocidades ndo sdo bem correlacionadas.

De fato, nos caso de ndo haver correlagcdo entre os ventos no alvo e na referéncia, ao
invés de negéa-la em seu modelo, o0 método da variancia a forca, impondo um grau de
influéncia do vento na referéncia sobre o vento no alvo, que é proporcional a razao entre 0s
graus de variacdo da velocidade do vento nesses dois locais, sendo esses graus de variagdo
representados pelo desvio padréo.

Nos casos de pouca ou nenhuma correlacéo, espera-se, portanto, que esta abordagem
devolva ao vento estimado uma distribui¢do de velocidades mais proxima da real e inclusive
possibilite melhores estimativas das grandezas energeticas.

Por forcar uma correlacdo entre alvo e referéncia maior que a real, o método da

variancia acaba prejudicando a correlacdo da série estimada com a série medida no alvo.

4.3 Método da Correcédo da Media

E aconselhavel que o calculo de producdo de energia de um parque edlico seja feito
utilizando dados medidos a cada 10 minutos para que sejam bem aplicados os modelos
teoricos utilizados pelos programas computacionais.

Quando os dados de longo prazo ndo forem a cada 10 minutos, ndo é possivel fazer
um estudo de MCP para aumentar a série da torre alvo com dados a cada 10 minutos. Sendo
assim, € possivel ajustar a média da série medida (10 minutos) utilizando a média da série de
longo prazo, para isto a séria medida deve ser multiplicada por um fator de ajuste (¢)

Ve (4.5)

Onde:

Vrer - Velocidade média de longo prazo

Vauwo - Velocidade média medida no sitio

Multiplicando cada valor da série medida a cada 10 minutos por ¢, é possivel ajustar a

velocidade média da série medida, conforme (4.6).
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Uy = Vineq * @ (4.6)

Onde: v,,.q- Velocidade medida a cada 10 minutos

v, - Velocidade ajustada

4.4 Incerteza no Ajuste de Longo Prazo

Muitos estudos estdo sendo realizados para verificar a variabilidade interanual do

vento em diversas partes do mundo. Um valor tipico assumido é uma variabilidade interanual

de 6%. Na Figura 4.5 é apresentado um mapa da variabilidade interanual dos Estados Unidos
baseados em dados NCEP/NCAR.

Figura 4.5- Variabilidade Interanual do Vento nos Estados Unidos (%0)

5-3.00
N-4.00
n-500
21-6.00
n-7.00
701-8.00
n-93

Fonte: [27]
O aumento do numero de anos de medicao diminui a incerteza da variabilidade
interanual, conforme (4.7).
I 4.7)

Onde:
Iy é a incerteza na variabilidade do vento em N anos
| é a variabilidade interanual do vento

Ngite € 0 NUmMero de anos de medicao no site.
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MCP é um método eficaz para estimar o recurso eolico de longo prazo em um site
mesmo com uma campanha de medi¢do curta. No entanto, a metodologia pode introduzir
erros aleatérios na avaliagdo. O risco deste resultado é particularmente elevado quando os
dois sitios sdo apenas fracamente correlacionados.

Para serem verdadeiramente Uteis em aplicacdes de energia edlica, as previsdées MCP
devem ter as incertezas bem estimadas.

Para um modelo linear de regressdao, em [25] é desenvolvida uma abordagem para
estimar a incerteza da previséo MCP. No entanto, como mostrado em [26], esta abordagem
subestima a incerteza real das previsoes.

Para avaliar a incerteza em um ajuste de longo prazo € preciso analisar a incerteza dos
dados de longo prazo e a incerteza da relacdo entre a referéncia e o alvo. Estas incertezas

devem ser combinadas conforme (4.8).

2
LP,
Incer = (ﬂ) + O-refz (48)

Onde:
LP;,qor - Incerteza do dado de longo prazo;

N, - Anos de dados de longo prazo (referéncia) utilizados;

grer - Incerteza na relagéo entre a referéncia e o site.

As incertezas dos principais dados de longo prazo estdo apresentadas na Tabela 4.2

Tabela 4.2- Fonte de dado de longo prazo e incertezas associadas

Fonte de Dados de Longo Prazo (Referéncia) Incerteza Tipica

Torre para avaliacdo de recurso eolico 1-5%

Estacdes climatoldgicas, plataforma de coletas de L7
- 0
dados, aeroportos.

Reanalise 3-10%
Fonte: Adaptado de [27]

A incerteza na relagdo entre a referéncia e o site (d,..r) pode ser encontrada atraves do

método de Jackknife, apresentado a seguir.
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4.4.1- Método Jackknife

Quando os resultados de uma andlise utilizam dados de entrada que séao
correlacionados, entdo uma estimativa da incerteza desses resultados requer métodos que séo
insensiveis a correlacdo dos dados.

Todos os métodos estatisticos para estimar a incerteza da predicdo MCP tem
necessariamente de utilizar a variabilidade na relacdo entre os dados dos dois locais para
prever a variabilidade global das previsdes.

Varios métodos poderiam ser usados para estimar a incerteza das medices, incluindo
a estimativa Jackknife da variancia e o0 método Bootstraps. O método Jackknife é simples de
usar, lida diretamente com os objetivos da campanha de medi¢éo (a reducdo da incerteza) e é
relativamente insensivel a correlacdo da série.

O método Jackknife consiste em excluir subconjuntos de dados usados para
correlacionar os dois sites, produzindo estimativas multiplas da variavel desejada, como por
exemplo a média de longo prazo da velocidade do vento.

A Figura 4.6 ilustra o processo que se pode aplicar o método Jackknife, onde os dados
da série, desde o inicio até ao final, sdo representados como uma barra, indicando que todos

os dados sdo utilizados numa analise.

Figura 4.6- llustracéo do processo que se aplica o método Jackknife

|
|

ANALISES | — > | RESULTADOS

Dados

Fonte: Adaptado de [27]
A estimativa Jackknife da variancia estima a incerteza dos resultados de uma analise

por considerar a variabilidade dos resultados quando subconjuntos subsequentes dos dados

sdo removidos, tal como € ilustrado na Figura 4.7.

Figura 4.7- llustracéo de analise para a determinacdo da incerteza dos resultados

INCERTEZA
ANALISES | — DOS
RESULTADOS

Fonte: Adaptado de [27]
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Sendo R o ajuste feito nos dados da torre alvo considerando todos os dados da
referéncia e Ri 0s ajustes encontrados com a retirada de um conjunto de dados da referéncia,

entdo a estimativa Jackknife do erro padrdo (incerteza) do resultado é dada por:

_ (n_l)n 2
o

(4.9)

A abordagem assume que 0s subconjuntos n que sdo removidos sdo independentes.
Isto ndo pode ser verdade se os subconjuntos n sdo de curta duracdo de tal forma que eles
estdo correlacionados. Nesse caso a correlacdo em série dos dados ird afetar este método. Na
pratica, seis subconjuntos de dados tém provado proporcionar resultados adequados com um

minimo de esforgo analitico.
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5 COMPARACAO ENTRE DADOS MEDIDOS E DADOS ESTIMADOS
ATRAVES DE UM ESTUDO DE MCP

Visando analisar as incertezas inseridas no ajuste de longo prazo, foram feitas
comparacdes entre uma série de dados medidos e uma séria estimada através de dados de
reandlises (NCEP/NCAR). Utilizou-se 3 anos da série de dados medidos para correlacionar
com os dados de reanalises e entdo obter uma série de 8 anos. Os valores encontrados para a
série criada foram comparados com os valores reais medidos na torre durante 8 anos. Para

comparacdo foram utilizados método da regressao linear e 0 método da variancia.

5.1 Dados medidos e dados de reanalises (NCEP/NCAR).

A torre de medicdo utilizada foi instalada seguindo normas internacionais, por
questdes comerciais ndo serdo informadas a localizacdo da torre, as alturas de medi¢do nem os
anos de medicao utilizados. Os dados medidos foram coletados a cada 1 segundo e 0s valores
registrados foram integralizados a cada 10 minutos.

O comportamento da série medida de 8 anos esta apresentado Figura 5.1, os valores de

velocidade do vento foram normalizados pela média de todos os dados medidos.

Figura 5.1- Médias anuais normalizadas pela média dos dados

8 Anos de Dados Medidos - Normalizados pela Média
1,10
S 1,05
S
s |
g 1,00 \
=]
2 0,95 -
[
T
3 0,90 -
(%
]
3085 -
0,80 T T T T T T T T
Ano1l Ano 2 Ano3 Ano 4 Ano 5 Ano 6 Ano 7 Ano 8

Fonte: Elaborado pelo autor



53

Foram utilizados dados de 4 torres NCAR para correlacionar com os dados da torre de
medicdo. Na Figura 5.2 é possivel verificar que os dados NCAR possuem comportamento
semelhante ao da torre de medicéo, sendo que os dados da torre 1 e 2 se aproximaram mais
dos valores da velocidade do vento da torre de medicéo.

Figura 5.2- Médias Anuais da torre de medicéo e dos dados NCAR

Médias Anuais - Torre de Medi¢cao e Dados NCAR

1,20
.g 1,00 e — ,;“'\ /
® P @ .
Z 0,60 =
o
-
8 0,40
g =Torre de Medi¢io ====NCAR - Torre 1
o 0,20 NCAR-Torre2  ====NCAR - Torre 3
> ———NCAR - Torre 4
0’00 T T T T T T T 1

Ano1l Ano 2 Ano 3 Ano 4 Ano 5 Ano 6 Ano7 Ano 8

Fonte: Elaborado pelo autor

S&o apresentados a seguir os coeficientes de correlacdo (R?) dos dados medidos com
os dados NCAR. O coeficiente de correlacdo é uma medida do grau de relacdo linear entre
duas variaveis quantitativas. Em energia e6lica, quanto mais proximo o valor de R2 estiver de
1, mais forte € a associacdo linear entre as torres.

A seguir sdo apresentadas as correlagdes mensais dos 8 anos de dados medidos com 0s
dados das torres NCAR. Os valores de velocidade estdo normalizados pela média dos dados

medidos.

Figura 5.3- Correla¢Bes Mensais com 8 anos de dados - Torre de Medi¢do e dados NCAR

Correlagao entre a Torre de Medicao e NCAR -
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Foram escolhidos trés anos da torre de medicdo para correlacionar com os dados das
torres NCAR e criar uma série de 8 anos. Os resultados estimados foram comparados com 0s
valores reais da série de 8 anos medidos. A Figura 5.4 destaca 0s anos medidos que foram

utilizados no estudo

Figura 5.4- Destaque nos anos utilizados no estudo

Dados utilizados - 3 anos de dados medidos normalizado
pela média de todos os dados
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Fonte: Elaborado pelo autor

A correlacdo dos 3 anos de medicdo com os dados NCAR esta apresentada na Figura 5.5

Figura 5.5- Correla¢Bes Mensais com 3 anos de dados - Torre de Medi¢do e dados NCAR

Correlagao - 3 anos - Torre de Medigcao e NCAR
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5.2 MCP - Regresséo Linear Simples

A seguir sdo apresentados os resultados do estudo de MCP com o0 método da regressao
linear simples. Foi criada uma série com 8 anos de dados utilizando 3 anos de dados medidos
e os dados das 4 torres NCAR. Os valores de velocidade do vento, apresentados nas figuras a

seguir, foram normalizados pela média de todos os dados medidos.

5.2.1 - Torre de Medicdo e NCAR Torre 1 - Regressdo Linear Simples

Os 3 anos de dados concomitantes entre a torre de medicao e os dados NCAR Torre 1
apresentaram um coeficiente de correlagdo mensal de R? = 0,831. A Figura 5.6 apresenta
estes dados, os valores foram normalizados pela media dos dados média dos dados.

A funcdo linear que correlaciona os dados NCAR Torre 1 com o0s 3 anos de dados da
torre de medicéo é dada por:

y =0,791x + 0,288
(5.1)

Figura 5.6- Regressao linear simples - Torre de Medi¢cdo e NCAR Torre 1

Correlagao 3 anos - Torre de Medicao e
NCAR Torre 1
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Fonte: Elaborado pelo autor



58

A Figura 5.7 apresenta a comparagdo entre os dados medidos e a série estimada

utilizando o método da regressao linear simples, a partir de (5.1)

Figura 5.7- Comparacéo dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 1 NCAR

Comparacao das Séries
Regressao Linear
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.8 apresenta a comparacdo das médias mensais entre a série medida de 8
anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados a partir dos
dados da NCAR Torre 1 utilizando o método da regressao linear.

Figura 5.8- Comparacao percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos
dados NCAR Torre 1
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Fonte: Elaborado pelo autor

A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados apresentou um

aumento de 4,23% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de
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dados medidos. Com relacéo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou

de -5,1% no més de janeiro a 12,4% nos meses de junho e julho

5.2.2 - Torre de Medicdo e NCAR Torre 2 - Regressdo Linear Simples

Os 3 anos de dados concomitantes entre a torre de medicdo e os dados NCAR Torre 2
apresentaram um coeficiente de correlagdo mensal de Rz =0,867. A Figura 5.9 apresenta estes
dados

A funcdo linear que correlaciona os dados NCAR Torre 2 com 0s 3 anos de dados da
torre de medicéo é dada por:

y =0,801x + 0,261 (5.2)

Figura 5.9 - Regressédo linear simples - Torre de Medicdo e NCAR Torre 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.10 apresenta a comparacdo entre os dados medidos e a série estimada

utilizando o método da regressao linear simples, a partir de (5.2)



Figura 5.10- Comparacao dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 2 NCAR
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A Figura 5.11 apresenta a comparacdo das médias mensais entre a série medida de 8

anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados a partir dos

dados da NCAR Torre 2 utilizando o método da regressao linear.

Figura 5.11- Comparacdo percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos

dados NCAR Torre 2
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Fonte: Elaborado pelo autor

com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados apresentou um

aumento de 4,34% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de

dados medidos.
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Com relagdo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou de -3,1%
no més de janeiro a 15,1% no més julho.

Os dados NCAR Torre 2 apresentaram melhor correlagdo com os dados medidos do
que os dados NCAR Torre 1, no entanto o erro na velocidade média da série final foi maior
usando os dados NCAR Torre 2.

5.2.3 - Torre de Medicdo e NCAR Torre 3 - Regressdo Linear Simples

Os 3 anos de dados concomitantes entre a torre de medicdo e os dados NCAR Torre 3
apresentaram um coeficiente de correlacdo mensal de R? = 0,528. A Figura 5.12 apresenta
estes dados.

A funcdo linear que correlaciona os dados NCAR Torre 3 com 0s 3 anos de dados da

torre de medicéo é dada por:

y = 0,898x + 0,476 (5.3)

Figura 5.12- Regressao linear simples - Torre de Medi¢do e NCAR Torre 3
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 5.13 apresenta a comparacao entre os dados medidos e a série criada utilizando

0 método da regressado linear simples, a partir de (5.3)



Figura 5.13- Comparacao dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 3 NCAR
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A Figura 5.14 apresenta a comparacdo das médias mensais entre a série medida de 8

anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados a partir dos

dados da NCAR Torre 3 utilizando o método da regressao linear.

Figura 5.14- Comparacdo percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos

dados NCAR Torre 3
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A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados apresentou um

aumento de 5,41% na velocidade média anual quando comparada com a série de 8 anos de

dados medidos.
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Com relagdo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou de -9,2%
no més de janeiro a 24,3% no més junho.
Os dados NCAR Torre 3 ndo apresentaram boa correlagdo com os dados medidos,

logo era de se esperar que a série criada apresentasse erros consideraveis.

5.2.4 - Torre de Medicdo e NCAR Torre 4 - Regressdo Linear Simples

Os 3 anos de dados concomitantes entre a torre de medicdo e os dados NCAR Torre 4
apresentaram um coeficiente de correlacdo mensal de R? = 0,870. A Figura 5.15 apresenta
estes dados.

A funcdo linear que correlaciona os dados NCAR Torre 4 com 0s 3 anos de dados da
torre de medicéo é dada por:

y = 1,103x + 0,203 (54)

Figura 5.15- Regressao linear simples - Torre de Medicdo e NCAR Torre 4
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.16 apresenta a comparacdo entre os dados medidos e a série criada

utilizando o método da regressao linear simples, a partir de (5.4).



Figura 5.16- Comparacéo dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 4 NCAR
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Fonte: Elaborado pelo autor
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A Figura 5.17 apresenta a comparacdo das médias mensais entre a série medida de 8

anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados a partir dos

dados da NCAR Torre 4 utilizando o método da regressao linear.

Figura 5.17- Comparacao percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos

dados NCAR Torre 4
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Fonte: Elaborado pelo autor

A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados apresentou um

aumento de 5,50% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de

dados medidos.
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Com relacdo as velocidade medias mensais, a diferenga entre as séries variou de -6,4%
no més de janeiro a 20,8% no més junho.

Apesar dos dados NCAR Torre 4 possuir a melhor correlagdo com os dados medidos,
a velocidade média anual da série de 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados criados
apresentou a maior diferenga quando comparada com a série de 8 anos de dados medidos.
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5.3 MCP - Método da Variancia

A seguir sdo apresentados os resultados do estudo de MCP com o método da
variancia. Foi criada uma série com 8 anos de dados utilizando 3 anos de dados medidos e 0s
dados das 4 torres NCAR. Os valores de velocidade do vento, apresentados nas figuras a
seguir, foram normalizados pela média de todos os dados medidos.

5.3.1 - Torre de Medigdo e NCAR Torre 1 - Método da Variancia

A funcéo linear, obtida pelo método da variancia, que correlaciona os dados NCAR
Torre 1 com os dados da torre de medigéo ¢é dada por:
y = 0,884x + 0,195 (5.5)
A Figura 5.18 apresenta a comparagdo entre 0s dados medidos e a série estimada
utilizando o método da variancia, a partir de (5.5)

Figura 5.18- Comparacéo dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 1 NCAR usando o
método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.19 apresenta a comparacao das médias mensais entre a série medida de 8
anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados a partir dos

dados da NCAR Torre 1 usando o método da variancia.
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A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados apresentou um
aumento de 3,97% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de
dados medidos. Com relacéo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou

de -5,69% no més de janeiro a 12,85% no més julho.

Figura 5.19- Comparacao percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos
dados NCAR Torre 1 usando o0 método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para os dados NCAR torre 1, 0 método da variancia apresentou melhores resultados do
gque o método da regressdo linear simples, ou seja, utilizando o método da variancia os
resultados encontrados foram mais proximo dos dados medidos.

A Tabela 5.1 apresenta a comparacédo da série de 8 anos medidos com a série de 3 anos

medidos e 5 anos estimados usando a regressdo linear e 0 método da variancia.

Tabela 5.1- Comparacao da media anual de 8 anos entre os dados medidos e as séries criadas utilizando os
dados NCAR Torre 1

Diferenca da velocidade média anual
NCAR Torre 1
com 8 anos de dados medidos

Regressao Linear Simples 4,23 %
Método da Variancia 3,97 %
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5.3.2 - Torre de Medi¢do e NCAR Torre 2- Método da Variancia

A funcdo linear, obtida pelo método da variancia, que correlaciona os dados NCAR
Torre 2 com os dados da torre de medigao € dada por:
y = 0,877x + 0,183 (56)
A Figura 5.20 apresenta a comparagdo entre os dados medidos e a série estimada
utilizando o método da variancia, a partir de (5.6).

Figura 5.20- Comparacao dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 2 NCAR usando o
método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.21 apresenta a comparacao das médias mensais entre a serie medida de 8
anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados a partir dos
dados da NCAR Torre 2 usando o método da variancia.

A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados apresentou um
aumento de 4,08% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de
dados medidos. Com relacédo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou

de -3,98% no més de janeiro a 15,68% no més julho
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Figura 5.21- Comparacéo percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos
dados NCAR Torre 2 usando 0 método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para os dados NCAR torre 2, 0 método da variancia apresentou melhores resultados do
que o método da regressdo linear, ou seja, utilizando o metodo da variancia os resultados
encontrados foram mais proximo dos dados medidos.

A Tabela 5.2 apresenta a comparacédo da série de 8 anos medidos com a série de 3 anos

medidos e 5 anos estimados usando a regressdo linear e 0 método da variancia.

Tabela 5.2- Comparacao da média anual de 8 anos entre os dados medidos e as séries criadas utilizando os
dados NCAR Torre 2

Diferenca da velocidade média anual
NCAR Torre 2 )
com 8 anos de dados medidos
Regressao Linear 4,34 %
Método da Variancia 4,08 %

5.3.3 - Torre de Medicdo e NCAR Torre 3- Método da Variancia

A funcdo linear, obtida pelo método da variancia, que correlaciona os dados NCAR
Torre 3 com os dados da torre de medi¢éo é dada por:
y = 1,256x + 0,245 (5.7)
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A Figura 5.22 apresenta a comparagdo entre os dados medidos e a série estimada

utilizando o método da variancia, a partir de. (5.7).

Figura 5.22- Comparacéo dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 3 NCAR usando o

método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.23 apresenta a comparacao das médias mensais entre a serie medida de 8

anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados a partir dos

dados da NCAR Torre 2 usando o método da variancia.

A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados apresentou um

aumento de 5,60% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de

dados medidos.

Com relacdo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou de

12,33% no més de janeiro a 27,15% no més julho.
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Figura 5.23- Comparacéo percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos
dados NCAR Torre 3 usando 0 método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para os dados NCAR torre 3, o método da regressdo linear simples apresentou
melhores resultados do que o método da variancia.
A Tabela 5.3 apresenta a comparacédo da série de 8 anos medidos com a série de 3 anos

medidos e 5 anos estimados usando a regressédo linear e 0 método da variancia.

Tabela 5.3- Comparacao da média anual de 8 anos entre os dados medidos e as séries criadas utilizando os
dados NCAR Torre 3

Diferenca da velocidade média anual
NCAR Torre 3 ]
com 8 anos de dados medidos
Regressao Linear 541 %
Método da Variancia 5,60 %

5.3.4 - Torre de Medicdo e NCAR Torre 4 - Método da Variancia

A funcdo linear, obtida pelo método da variancia, que correlaciona os dados NCAR
Torre 4 com os dados da torre de medicéo é dada por:
y=1221x+ 0,110 (5.8)

A Figura 5.24 apresenta a comparagdo entre os dados medidos e a série estimada

utilizando o método da variancia, a partir de. (5.8).
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Figura 5.24- Comparacao dos dados medidos com a séria estimada a partir da Torre 4 NCAR usando o

método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

A Figura 5.25 apresenta a comparagdo das médias mensais entre a série medida de 8

anos e a série criada com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados a partir dos

dados da NCAR Torre 4 usando o método da variancia.

A série com 3 anos de dados medidos e 5 anos de dados estimados apresentou um

aumento de 5,47% na velocidade média anual quando comparada com a séria de 8 anos de

dados medidos.

Com relacdo as velocidade medias mensais, a diferenca entre as séries variou de

8,26% no més de fevereiro a 21,07% no més junho.
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Figura 5.25- Comparacao percentual entre a velocidade da série medida e a da série criada a partir dos
dados NCAR Torre 4 usando o método da variancia
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para os dados NCAR torre 4, 0 método da variancia apresentou melhores resultados do
que o método da regressdo linear simples, ou seja, utilizando o método da variancia os
resultados encontrados foram mais proximo dos dados medidos.

A Tabela 5.4 apresenta a comparacédo da série de 8 anos medidos com a série de 3 anos

medidos e 5 anos estimados usando a regressdo linear e 0 método da variancia

Tabela 5.4- Comparacao da média anual de 8 anos entre os dados medidos e as séries criadas utilizando os
dados NCAR Torre 4

Diferenca da velocidade média anual
NCAR Torre 4
com 8 anos de dados medidos

Regressao Linear 5,50 %
Método da Variancia 5,47 %
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6 INCERTEZAS DOS MODELOS TEORICOS

Terrenos planos, relevo simples, sdo ideais para a construcdo de parques edlicos. No
Brasil os parques edlicos comecaram a serem desenvolvidos no litoral, mas devido a
restricdes ambientais e a grande quantidade de terras ja arrendadas para parques eolicos,
novos projetos edlicos estdo migrando para o interior do pais e para regibes com relevo
complexo que antes ndo eram procuradas.

Sendo assim muitos projetos estdo sendo desenvolvidos em terrenos complexos. Estes
sites tendem a possuir condi¢des de vento susceptiveis a afetar o desempenho de uma turbina
edlica e os calculos de producdo de energia. O terreno complexo pode, por exemplo, induzir
grandes quantidades de turbuléncia e cargas elevadas sobre as pas da turbina eélica. 1sso
aumenta a preocupacdo com o baixo desempenho do parque eblico e com custos de
manutencao superiores ao previsto.

Existem ferramentas e métodos para a concepcdo de parques edlicos eficientes em
terreno complexo, no entanto alguns softwares comerciais utilizados no setor eélico ainda ndo
estdo totalmente integrados a essas tecnologias.

A Figura 6.1 representa linhas de fluxos de vento em um terreno complexo. Verifica-
se que em algumas regibes ha recirculacdo de fluxo. Nestas regibes deve-se evitar 0
posicionamento de turbinas eélicas. Ndo € possivel identificar estas regifes usando uma
modelagem linear para o fluxo de vento.

Figura 6.1- Linhas de fluxo sobre o terreno complexo

Fonte: [28]
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6.1 - Fluxo Complexo

A industria e6lica define o fluxo complexo como sendo o que afeta a producédo e a
integridade das turbinas edlicas. Varios parametros, tais como cisalhamento do vento (wind
shear), intensidade de turbuléncia e &ngulo de incidéncia, sdo Uteis para quantificar a
complexidade do fluxo.

6.1.1- Cisalhamento do Vento - Wind Shear
O cisalhamento do vento caracteriza a variacdo da velocidade do vento com a altura.
Em um terreno plano a velocidade do vento aumenta com a altura seguindo um perfil
exponencial ou logaritmico.
e Perfil Exponencial:
Segundo [16], a hipdtese do perfil exponencial é a mais simples. Esta hipdtese é geralmente
valida para altitudes até 150 metros e sobre condi¢BGes atmosfericas neutras. A equagdo para 0

gradiente de velocidade de vento exponencial é:

U@y _ (é)“ (6.1)
U(Zy) \Z,

Onde,
U (Z,) ¢é a velocidade do vento na altura Z;
U (Z,) € a velocidade do vento na altura Z,
a ¢ o expoente do gradiente de velocidade
e Perfil Logaritmo
Uma expressdo mais abrangente para a variacdo da velocidade de vento com a altura é o perfil

logaritmico, que considera a estabilidade atmosférica do local de interesse.

v @ ="|m (ZEO) ~ v 62)

Onde,

Z é a altura onde se deseja estimar a velocidade;

U (2) e a velocidade na altura desejada;

u* ¢é a velocidade de friccdo, relacionada ao cisalhamento da superficie;

Z, € o comprimento da rugosidade;

¥ é a funcdo de estabilidade atmosférica, positiva para condi¢Bes instaveis, negativa para estaveis
e nula para neutras.

k é a constante de VVon Karman
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Florestas, encostas e elevagdes no terreno podem perturbar significativamente o perfil
vertical do vento. O vento ao passar sobre uma floresta perde forga devido ao atrito com as
arvores e pode existir recirculagdo do vento no nivel das arvores, o que implica alto
cisalhnamento do vento com a altitude. Em uma colina normalmente o cisalhamento do vento
diminui com o aumento da altitude.

A temperatura tambeém pode afetar o perfil vertical do vento. O aquecimento do solo
induz o movimento de fluxo ascendente do ar o que pode provocar mudancas na estabilidade
atmosférica e no perfil vertical do vento. Em alguns casos isto pode resultar em um wind
shear negativo, isto é, diminuicdo da velocidade do vento com a altura.

A estabilidade atmosférica e o perfil vertical do vento tém influéncia na poténcia
edlica disponivel e na intensidade de turbuléncia.

A atmosfera estavel € caracterizada por pouca turbuléncia devido ao fato do ar
proximo ao solo estar mais frio. Dessa forma ndo ha troca de massa de ar. Nesse tipo de
atmosfera um pequeno aumento na altura pode provocar grande variaces na velocidade do
vento.

Na atmosfera instavel o ar proximo ao solo € mais quente e isso provoca a troca de
massa por conveccao. Isso gera turbuléncia. Devido as condi¢cdes de turbuléncia, nesse tipo de
atmosfera 0 aumento da altura ndo necessariamente ira representar ganhos significativos na
velocidade do vento.

Na atmosfera neutra € assumido que ndo ha variacdo de temperatura com a altura, isso
induz em pouca turbuléncia e pequeno wind shear.

A Figura 6.2 apresenta a diferenca do perfil vertical do vento para condicdo

atmosférica neutra, instavel e estavel.
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Figura 6.2- Perfil vertical do vento para condi¢8o atmosférica neutra, instavel e estavel
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Fonte: [16]
Um dos principais programa comerciais utilizado para o desenvolvimento de projetos
edlicos € o Wind Atlas Analysis and Application Program - WASP.
O WASP tem como envelope padrdo uma série de caracteristicas definidas para uma
atmosfera tipica européia, condi¢fes climaticas neutra.
A curva preta da Figura 6.3 apresenta o perfil padrdo do WASP. As curvas coloridas

ilustram os perfis com os parametros do WASP ajustados.
Figura 6.3- Extrapolacéo Vertical do WAsP
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Fonte: [30]
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Dois parametros sdo utilizados para caracterizar a estabilidade atmosférica do WASP,
Hoff e Hrms, que representam o fluxo de calor superficial médio e sua variabilidade. Para
ajustar os parametros da estratificacdo atmosférica deve-se conhecer o gradiente vertical de
temperatura para area [29]. Mais detalhes sobre como caracterizar a estabilidade atmosférica
pode ser encontrado em [29] e [31].

A regido Nordeste do Brasil apresenta condicdes atmosféricas diferentes dos padrbes
do WASP. Foi observado que sem os corretos ajuste nos parametros do WASP € possivel
encontrar resultados inconsistentes.

As mudangas significativas do vento com a altura pode aumentar a fadiga nas pas,
reduzindo a poténcia de saida das maquinas e consequentemente o ndo cumprimento da curva
de poténcia. Isso diminuiria o fator de capacidade dos parques, prejudicando o retorno
financeiro esperado.

A Figura 6.4 ilustra a muda mudanca a ao longo de uma colina suave:

Figura 6.4- Mudanca do cisalhamento do vento em uma colina suave
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Fonte: [28]

6.1.2 - Intensidade de Turbuléncia

Intensidade de turbuléncia é uma medida da variagdo da velocidade do vento no
espaco e no tempo.

Os efeitos da alta turbuléncia sobre as turbinas edlicas sdo semelhantes aos
mencionados anteriormente para cisalhamento do vento.


http://wpcore.wpe.s3.amazonaws.com/wp-content/uploads/2012/05/shear-int-he-wind-flow.jpg
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Em um projeto de parque edlico é fundamental entender a intensidade de turbuléncia
do local para o correto dimensionamento da turbina edlica que serd utilizada. O efeito do
vento e da turbuléncia nas estruturas é um assunto que hoje em dia ja € bem dominado e isso
permite que o mercado ofereca turbinas que trabalham de forma segura, mesmo em condigcdes
extremas de vento.

Os esforcos causados pela turbuléncia na estrutura da turbina poderdo reduzir a vida
atil da turbina.

A turbuléncia é completamente irregular e ndo pode ser descrita de uma maneira
deterministica, sendo assim é necessario recorrer a técnicas estatisticas, podendo ser definida

como:
9 (6.3)
Vm

Onde:

I é a intensidade de turbuléncia;

o € 0 desvio padrdo da amostra utilizada para o calculo da velocidade média

1}, é avelocidade média do vento.

Como o desvio padrdo varia mais lentamente com a altura do que a velocidade média,
entdo a intensidade da turbuléncia normalmente decresce com a altura. A variacdo da
intensidade de turbuléncia com a altura é dada por:

1 6.4
)= — L (6.4)

V4
In (—)
Zo
A Figura 6.5 representa a variacdo da intensidade da turbuléncia com a altura para o
caso de um terreno com arvores (z, = 10_1). Verificam-se maiores variagcdes nos primeiros

10m de altura

Figura 6.5- Intensidade da turbuléncia em funcéo da altura;z, = 1071,
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6.1.3- Angulo de Incidéncia do Vento

Em terreno plano, o vento normalmente atinge as turbinas perpendicularmente ao
rotor. Quando ha inclinacdo acentuada no terreno o vento acompanha esta inclinagéo,
atingindo o rotor em um angulo que ndo é perpendicular. Este é o angulo de incidéncia do
vento. A IEC 61400-11 recomenda que os valores do angulo de incidéncia sejam de £ 8 °, que
muitas vezes ndo é o caso quando se pretende instalar turbinas nas proximidades de encostas
ingremes. Valores fora dos limites de + 8 ° geralmente implicam em aumento da carga de

fadiga e reducdo de poténcia das maquinas.

6.2 Tratando/Manipulando o fluxo complexo

Encostas ingremes, florestas e efeitos térmicos podem levar a diminuicéo da producgéo
de energia da turbina eolica e consequentemente ao fracasso do projeto eélico. No entanto, 0s
softwares de vento utilizado para o projeto do parque devem prever esses fen6menos e mitigar
seus impactos sobre a producgdo de energia edlica. E importante analisar as incertezas dos

modelos tedricos implementados nos softwares.

6.2.1 - Avaliacdo do Fluxo Edlico

Para avaliar a complexidade do fluxo eblico se deve primeiramente analisar a
complexidade do terreno. A complexidade do relevo pode ser avaliada recorrendo a um
parametro denominado indice de complexidade, Ruggedness Terrain Index (RI1X), definido
como a percentagem da superficie do sitio especifico que é mais complexa do que um terreno
de referéncia, no sentido em que provoque o descolamento do escoamento. O indice RIX é
uma medida da extensdo da separacdo do fluxo do vento e, por esse motivo avalia se o tipo de
terreno viola os requisitos dos modelos lineares de previsdo, tal como o usado pelo WASP.

O RIX, na configuracdo padrdo do WASP, representa o percentual da area dentro de
um circulo com R=3,5 que possui inclinacdo maior do que 0,3 (17°). A inclinacdo de 0,3 é 0
limite do WASP para que ndo provoque o descolamento do fluxo eélico. Se o indice RIX esta

entre 0 e 5%, o terreno se encontra dentro dos limites de utilizagdo do WASP. Valor alto do
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RIX pode induzir erros significativos.O WASP permite editar as configuracdes para o calculo
do RIX
A Figura 6.6 representa um circunferéncia com R=3,5 km e as &reas destacadas em
vermelho, localizadas dentro dessa circunferéncia, possuem inclinagédo maior do que um valor
determinado. O RIX é o percentual da area vermelha em relacéo a rea da circunferéncia.
Figura 6.6- Area para calculo do RIX
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Fonte: [32]

O RIX é calculado para o local da torre de medi¢cdes como para os locais das turbinas
edlicas.

Um ponto importante para avaliar o impacto da orografia na predicdo do vento é a
analisar a diferenca entre o RIX das turbinas edlicas com o RIX da torre de medicéo. Isto é
conhecido como ARIX.

ARIX = RIXtyrpina — RIXTorre de medigio- (6.5)

Se a torre de medicdo e os locais das turbinas edlicas estdo igualmente acidentados
(ARIX aproximadamente zero) 0s erros na estimativa do vento sdo relativamente pequenos.

Se o local da torre de medicdo for mais acidentado do que o local da turbina edlica,
ARIX < 0, o vento na turbina edlica serd subestimado. Da mesma forma para ARIX > 0 o
vento nas turbinas serd sobrestimado.

MedicBes no local também podem fornecer uma indicacdo da complexidade de fluxo.

Valores altos de turbuléncia ou de cisalhamento do vento, por exemplo, indicam o fluxo
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complexo em um local especifico. A amplitude das varia¢fes diarias ou mensais deve ser
levada em consideracdo e pode indicar a presenca de efeitos térmicos.

Uma torre de medicdo localizada no centro da area normalmente ndo € representativa
para toda a &rea. A incerteza no fluxo de vento pode ser minimizada através do aumento do
namero de torres, mas este procedimento aumenta o custo do projeto edlico.

Sensores de vento portateis, como o lidar ou sodar, podem avaliar as condi¢fes de
fluxo em vérios locais.

Se o fluxo complexo ndo é esperado no local, a modelagem linear (WAsP) do fluxo é
normalmente aceitdvel. Os modelos lineares resolvem casos linearizados, ou seja,
simplificados, por exemplo, as versfes das equacdes de Navier-Stokes, o que 0s torna rapido e
facil de usar. Modelos lineares fazer um bom trabalho prevendo a velocidade do vento sobre
um site, desde que o terreno ndo seja muito complexo.

Conforme aumenta a complexidade do terreno, os pressupostos embutidos dentro de
modelos lineares se tornam insuficientes. Aconselha-se resolver as equaces completas 3D de
Navier-Stokes para obter-se um quadro preciso do fluxo[33]. Este método é conhecido como
Computational Fluid Dynamics (CFD). Modelos de CFD tém varias vantagens em relacdo aos
modelos lineares:

* Eles incorporam mais dados fisicos, incluindo um modelo de turbuléncia, que
permite prever a sua intensidade em cada ponto do campo de fluxo.

* Eles sdo 3D o que, entre outras coisas, implica que eles permitem a modelagem de

angulos de influxo e mapeamento de areas de recirculacéo.

Os modelos avancados de CFD apresentam alguns inconvenientes:

 Eles exigem a manipulacdo e analise de inUmeras variaveis, o que implica uma
mentalidade critica e um bom conhecimento de mecénica dos fluidos. Isto ndo é
necessariamente o caso para 0s modelos lineares

« Implicam calculos complexos, que sdo mais facilmente executadas em computadores
de alto desempenho, necessitando tempo e investimento.

Apo6s concluir os calculos de CFD, os resultados devem ser traduzidos em
recomendacdes Uteis. Em cada local planejado para instalar uma turbina devem ser avaliadas a
turbuléncia, cisalhamento de vento, angulo de entrada e velocidade do vento. Os valores
encontrados devem ser levados em consideracdo para a correta escolha de turbina e a

localizacdo adequada da maquina.
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E preferivel uma analise CFD nos primeiros estagios de um projeto de energia eolica
para pode oferecer subsidios para a construcdo de parques eé6licos mais eficientes, onde a
producdo é maximizada e fadiga da maquina € minimizada.

O célculo de CFD realizado apds a construgdo de um parque edlico pode explicar o0 mau
desempenho, caso isto esteja acontecendo. Neste caso como o0 parque ja esta montado, as acdes
de mitigacdo s&o essencialmente limitadas ao gerenciamento dos setores do vento e
eventualmente realocacéo de turbinas.

Tais informacGes sobre as condi¢bes do local, no entanto, sdo importante para o0s
fabricantes de turbinas e investidores que necessitam de avaliacdo confiavel das condicGes
locais para a tomada de decisdes apropriadas para que os parques edlicos sejam mais seguros e

eficientes.

6.3 Modelos Topograficos

O correto levantamento da topografia garante um estudo dos recursos edlicos com
maior precisdo. Uma das maiores fontes de erro na estimativa de recursos edlicos é a
modelagem da topografia.

Em projetos de energia e6lica sdo amplamente utilizadas as curvas de nivel fornecidas
pelo Shuttle Radar Topography Mission (SRTM). Estes dados apresentam um modelo digital
do terreno com curvas de nivel a cada 10 m. A Figura 6.7 apresentam uma area com curvas de
nivel SRTM.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Em terrenos planos as curvas de nivel SRTM, com uma separacdo de 10 m entre as
linhas, oferece uma boa representacao topografica.

Para terrenos complexos é aconselhavel realizar um levantamento topogréfico da area
do parque e utilizar estas curvas de nivel para detalhar melhor o0 mapa criado com as curvas
SRTM. Este procedimento pode dificultar a convergéncia dos modelos CFD mas os
resultados serdo mais confiaveis.

Elementos topograficos como morros, dunas, colinas e penhascos afetam o gradiente
vertical do vento. A definicdo dos limites e da resolucdo do mapa topogréfico a ser utilizado
na analise € muito subjetiva e depende fundamentalmente da complexidade da regido de
interesse.

Em regides com inclinagcdes maiores do que 0,3 (17°) devem ter seus recursos eolicos
calculados com cautela, preferivelmente através de modelos CFD, devido ao descolamento do
fluido induzido por tais inclinacbes e a capacidade desse modelo de representar tal situacao
[29].

6.4 Incerteza dos Modelos Tedricos/Computacionais

A Tabela 6.1 apresenta as principais incerteza relacionadas aos modelos

tedricos/computacionais.

Tabela 6.1- Incerteza tipica dos modelos teéricos/computacionais

COMPONENTE DE INCERTEZA INCERTEZA TIPICA
Extrapolacdo Vertical 1-3%
Extrapolacdo Horizontal 1-4%
Efeito Esteira e Topografico 1-3%

Total de Incertezas dos Modelos
- . 1,7-5,8%
Teoricos/Computacionais

Fonte: Adaptado de [36]
Os parametros de estabilidade atmosférica devem ser avaliados para a correta

extrapolacdo vertical do vento. E ideal medir o vento na altura do rotor das maquinas que
serdo instaladas.

A complexidade dos terrenos deve ser cuidadosamente avaliada para evitar erros na
extrapolacdo horizontal do vento. A qualidade dos modelos topograficos determinara a

magnitude da incerteza na extrapolagdo horizontal.
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A intensidade de turbuléncia do local, o layout das maquinas e dire¢do do vento sdo 0s
parametros que devem ser analisados para avaliar as perdas causadas por efeitos esteira.
Projetos com baixa turbuléncia do vento, vento unidirecional e separacdo adequada entre as

maquinas, apresentam baixa incerteza nas perdas aerodinamicas calculadas.



86

7 COMBINANDO AS INCERTEZAS E AVALIANDO AS PERDAS

Para a melhor compreensdo sobre 0s aspectos de incertezas em projetos eolicos é

importante entender o impacto de cada fonte de incerteza sobre a Producdo Anual de Energia

(PAE). A sensibilidade de cada fonte de incerteza deve ser avaliada. As incertezas

combinadas na PAE pode ser escrita de forma generalizada como:

N N
2 —
Ippe = Z Z PijCi CjUU;

i=1 j=1
Onde:
Ip 4z € a combinacdo das incertezas;
u; € u; sao as incertezas dos componentes;
p;j€ o coeficiente de correlagéo entre os componentes i e j;

¢;, ¢j sdo os coeficientes de sensibilidade de i e j na PAE.

(7.1)

Quando os componentes i e j ndo sdo correlacionados, isto €, p; = 0 e quando i #j,

entdo (7.1) se torna:
N
I3ag = Z cfuf
i=1
Quando i e j sdo perfeitamente correlacionados, isto € p;; = 1, entéo:

N

Ipap = Z Ciu;

i=1

7.2)

(7.3)

A Tabela 7.1 ilustra as principais fontes de incerteza, o fator de sensibilidade e a

incerteza na PAE provocada por cada fonte.

Tabela 7.1- Incertezas na PAE

Componente de Incerteza Sensibilidade Faixa de Incerteza (%) In;;ge(zo;);l a
Medic&o do Vento 3 0,95-8,5 2,85-255
Ajuste de Longo Prazo 15 15-6 2,25-9
Variabilidade Futura (1 ano)* 1 4-6 4-6
Modelos Teoricos/Computacionais 15 1,7-5,8 2,55-8,7
Curva de Poténcia 1 4-8 4-8
Total de incerteza na PAE assumindo que os componentes ndo sdo correlacionados, 719-30,12

raiz quadrada da soma dos quadrados.

Fonte: Adaptado de [34] [35] e [36]
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A variabilidade futura é a mudanga do recurso eblico durante a vida do projeto. A
faixa apresentada na Tabela 7.1 é referente ao horizonte de 1 ano. A variabilidade de 20 anos
é de 1 a 3%.

Os valores da sensibilidade e das incertezas sdo especificos do projeto e devem ser
computados como parte de uma avaliagdo abrangente. A sensibilidade representa a perturbacéo
de cada fonte de incerteza no valor da estimativa de producéo de energia.

A incerteza dos modelos tedricos/computacionais esta relacionadas com a qualidade
do mapa topogréfico, com a caracterizacdo da rugosidade do local e obstaculos presentes, com
a distancia das torres de medicao até os aerogeradores e 0 com o layout das turbinas no parque.

A incerteza tipica resultante do ensaio de medicdo da curva de poténcia se situa entre 4
e 6 %, quando realizadas conforme os procedimentos IEC e MEASNET. Quando nao € feita a

certificacdo da turbina a incerteza da curva de poténcia pode ser considerada em 8%

7.1 Perdas.

Devem-se considerar as perdas de energia para assegurar maior confiabilidade nos
resultados da energia elétrica gerada no parque edlico. Apds descontar as perdas é possivel
encontrar o valor da Producdo de Energia Anual (PAE) liquida. A seguir estdo listadas as

principais fontes de perdas de energia:

e Indisponibilidade

Os aerogeradores e a infraestrutura das instalacbes do parque ndo estardo sempre
disponiveis. Niveis provaveis de indisponibilidade para estes itens devem ser considerados
para se chegar ao uma estimativa de energia liquida do parque.

A indisponibilidade dos aerogeradores € garantida pelo fabricante. Essa
indisponibilidade deve ser descontada da energia bruta para levar em consideracdo as perdas
de energia relacionadas com o tempo em que 0s aerogeradores ndo estdo disponiveis para
produzir eletricidade. A indisponibilidade do aerogerador pode variar de fabricante para
fabricante e ser diferente durante a vida util do parque. Mas, normalmente, a indisponibilidade
do aerogerador € de 3%.

A disponibilidade da infraestrutura do parque edlico é o fator que define a
disponibilidade esperada da subestacdo do parque e da rede elétrica. A disponibilidade da

infraestrutura de ser descontada da energia bruta para ter em conta as perdas de energia
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associadas com a ndo disponibilidade da infraestrutura. A indisponibilidade da infraestrutura,

normalmente, é de 0,2%.

e Elétrica
Perdas elétricas entre os terminais de baixa tensdo de cada um dos aerogeradores e 0
ponto de conexdo do parque edlico. Esta perda deve ser calculada e o valor encontrado deve

ser proximo a 3%.

e Degradacao da pa
O desempenho aerodinamico dos aerogeradores pode ser afetado pela degradacdo das
pas devido ao acumulo de sujeira, que pode ser lavada pela chuva de tempos a tempos, bem
como a degradacao fisica da superficie da pa durante um funcionamento prolongado. Em
lugares com incidéncia de neve, pequenas quantidades de gelo nas pas do aerogerador podem
alterar o desempenho aerodindmico do aerogerador, resultando numa perda de energia. O

mercado edlico assume a degradacdo da pa provoca uma perda 0,5% na energia do parque.

e Restricdes tecnicas

As cargas mecanicas de aerogerador sdo influenciadas pelos efeitos de esteira dos
aerogeradores em seu redor. O espacamento curto entre alguns aerogeradores pode levar a necessidade
de desligar alguns aerogeradores em certas direcdes e velocidade do vento. Isto é referido como gestdo
por setores de direcdo (wind sector management) e geralmente resultara numa reducdo da producédo da
energia do pargue edlico. Caso seja necessario parar alguma maquina em determinadas direcdes é
preciso descontar o valor de energia que seria gerada, se a maquina nao estivesse parada, do valor total
da producéo de energia do parque.

Em alguns lugares é possivel que exista a necessidade de desligar os aerogeradores em
determinadas condigdes visando atender os requisitos de ruido sonoro, sombra ou mesmo condi¢des
ambientais como passaros e morcegos. Neste caso também deve ser descontada a energia que nao foi

produzida.

e Desempenho do aerogerador
A curva de poténcia fornecida pelo fabricante esta relacionada com condicGes especificas de
densidade do ar, turbuléncia, coeficiente de extrapolagdo vertical, angulo de incidéncia do vento, etc.
Em situacdes onde o aerogerador estard submetido a condigfes substancialmente diferentes
das condigdes da curva de poténcia fornecida pelo fabricante, é importante aplicar um ajuste na curva

de poténcia.
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7.2 Probabilidade da Energia Produzida.

A estimativa da PAE liquida e a incerteza total determinam, respectivamente, a média
e 0 desvio padrdo de uma distribuicdo gaussiana normal. O desvio padréo absoluto é obtido
multiplicando a incerteza total pela PAE liquida.

A PAE liquida calculada representa a producdo de energia P50, estimativa central de
producdo de energia. Isso representa um valor de energia com 50% de chances de ser
excedido.

Em geral, a distribuicdo de probabilidade da producgédo de energia, assumindo uma
distribuicdo gaussiana normal, é dada por:

—(E~Em)? /

202

1
e
Py (7.4)

f(E) =

Onde:
f (E) é probabilidade de a producdo ser igual a energia E [%];
E,, é a PAE liquida com probabilidade de 50% de ser excedida; P50
o € 0 desvio padrdo absoluto da estimativa de producéo de energia.

A equacdo (7.4) é mostrada graficamente na Figura 7.1, indicando o E,,, (P50)

Figura 7.1- Distribuicdo Normal - Probabilidade de produgéo de energia

Probabilidade

N
/

Energia
Fonte: Adaptado de [38]
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A probabilidade (P) que (E) exceda um certo valor (e) é

P(E>e)=1- fe f(t)dt =1—-F(e) = F(—e) (7.5)

Com a finalidade de utilizar valores tabelados para o F(—e), é necessario converter

F(—e) em uma distribuicdo de Gauss normalizada:

E—-E —E
PE>e) = P(-> 5 ) = p(z2 > 2) = P(-2) 7.9

Para conhercer a producdo de energia com um nivel de probabilidade especifico, é
necessario conhecer o P(—z). Para isto existem tabelas de distribuicdo normal para
probabilidades especificas e os valores correspondentes de z.

A producéo de energia que é excedida com uma determinada probabilidade ¢é definida
a partir de:

o (7.7)

Conforme j& mencionado o desvio padrdo absoluto (o) é obtido multiplicando a

incerteza total pela PAE liquida (E,,;)

o= Incrotq * Em (7.8)

O valor da producéo de energia liquida para a probabilidade desejada é dada por

e=E,(1—-2zx*Incryq) (7.9)

Onde:
e € producdo de energia liquida excedida para a probabilidade desejada
Incryeq; € @ incerteza total na estimativa de E,,

z é o0 valor encontrado na tabela de probabilidade

O valor de z depende do nivel de probabilidade desejada. A Tabela 7.2 apresenta
valores de z para diversos niveis de probabilidade.
Com o valor de z e conhecendo o valor de E,,, (P50) e da incerteza total da estimativa de

energia, € possivel encontrar o valor da producdo anual de energia para a probabilidade
desejada através de (7.9).
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O valor de E,, é excedido com uma probabilidade de 50%. Assim, para a estimativa

central, z é igual a 0.

Tabela 7.2- Tabela de distribui¢cdo normal para probabilidades especificas e os valores correspondentes de
z

P(%) z
99 2.326
95 1.645
90 1.282
85 1.036
84 1.000
80 0.842
75 0.674
50 0
25 0.674
10 1.282

1 2.326
Fonte: [38]

7.3 Calculo da Garantia Fisica

A garantia fisica de empreendimentos edlicos é calculada com base em cenarios de
producdo de energia. Atualmente nos leildes de energia realizados no Brasil o calculo de
garantia fisica de energia é realizado considerando P90.

A Garantia Fisica de energia de empreendimentos edlicos, considerando o P90, é
determinada pela seguinte equacao:

GF = Pog* (1 = Tppg) * (1 = Tpre) * (1 = Tger) (1 —Trp) x (1 — Tewr) (7.10)

Onde:

Py, € valor de energia com 90% de chances de ser excedido (MWh/ano)

Tia € ataxade indisponibilidade (%)

Tg. € ataxa de perdas elétricas (%)

T..r € ataxade perda aerodindmica relacionada com a degradagdo da pa (%)
Trr € ataxa de perdas por restri¢des técnicas (%)

Tpes € ataxade perdas devido ao ajuste da curva de poténcia (%)
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8 CONCLUSOES

Essa dissertacdo apresentou as principais contribui¢fes das incertezas na estimativa da
producdo de energia em parques eolicos. As fontes de incertezas sdo muitas e relacionadas
com varias interferéncias. E importante quantificar as incertezas, pois podem representar
significativas varia¢fes na producéo de energia.

A medicdo do vento € o componente que insere muita incerteza na estimativa da
producdo de energia. Existem variagdes de 0,5 a 8,5% ne incerteza na medicdo do vento, o
que pode representar até 25% de incerteza na estimativa de energia. A alta qualidade da
campanha de medicdo de vento é, portanto, de importancia crucial na reducéo da incerteza na
producdo de energia prevista de um projeto eélico visando diminuir a incerteza da medicao do
vento e consequentemente na estimativa de energia. E muito importante que cada anemdmetro
usado seja calibrado individualmente em um tunel de vento de acordo com a recomendacéo
da IEA, que o modelo do anembmetro apresente incerteza reduzida e a instalagdo dos sensores
seja feita corretamente.

A incerteza do ajuste de longo prazo deve ser avaliada para que erros adicionais nao
sejam inseridos no processo de estimativa de energia. E importante verificar a qualidade dos
dados de referéncia.

A incerteza dos modelos computacionais esta diretamente relacionada com o fluxo de
vento do local. E aconselhavel que as torres de medicdo sejam colocadas em locais com
caracteristicas semelhantes aos locais onde as maquinas serdo instaladas.

Para que se tenha uma boa representatividade da area a quantidade de torres de
medicdo deve atender aos requisitos topograficos da area. Em terrenos uma torre de medicao
pode representar 0 vento em um raio de até 10 km em torno da torre. Em terrenos complexos
a torre de medicdo pode representar o vento em um raio 6 km. Em terrenos muito complexos
recomenda-se a separacdo entre as torres de no maximo 2 km.

A incerteza associada a extrapolacdo vertical pode ser reduzida medindo a velocidade
do vento na altura do rotor das turbinas que se pretende instalar ou através do uso de sistema
de sensoriamento remoto (sodar ou lidar). A utilizacdo de sodar ou lidar pode ajudar a
compreender também a turbuléncia do local.

A topografia do local pode inserir incerteza significativa no recurso eélico. Ndo devem

ser utilizados modelos linearizados em terrenos complexos.
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Na combinacéo das incertezas foi assumido que as componentes de incertezas ndo séo

correlacionadas e foi verificado que a incerteza da estimativa de energia pode indicar valores

na ordem de 30%. E preciso verificar para cada projeto a sensibilidade de cada componente

de incerteza.

8.1

Recomendac0es para trabalhos futuros

Avaliacdo da relacdo matematica entre o coeficiente de correlacdo e a incerteza no

ajuste de longo prazo;

Determinagdo dos parametros de estabilidade atmosferica para as condi¢Ges do

nordeste brasileiro;
Utilizacao de sensoriamento remoto para validagcdo de dados anemométricos;

Instalacdo de torres anemométricas em lugares estratégicos visando comprovar
capacidade do modelo CFD em estimar velocidade onde ha separacdo do fluxo de

vento;

Acompanhamento do desempenho de um parque eolico em operacéo visando analisar

as incertezas que foram estimadas na fase de projeto;

Verificacdo da influéncia de levantamento topografico com diferentes resolugdes na

estimativa de producdo de energia;
Verificacdo da influéncia da rugosidade na estimativa de producéo de energia;

Avaliacdo dos modelos de efeito esteira frente a diferentes condi¢bes de vento e

diferentes layouts;

Avaliacdo da correlacdo entre as componentes de incertezas
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