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RESUMO

Nos Gltimos anos, a geracao de energia edlica cresceu expressivamente, tanto no Brasil
quanto no mundo. No entanto, um dos grandes desafios observados ao longo do tempo esta no
processo de manutencdo e operacdo dos aerogeradores, onde os custos podem variar entre 20%
e 35% durante toda a vida Gtil do equipamento. Nesse sentido, a utilizacdo de metodologias
para a manutencdo preditiva das maquinas é de extrema importancia para a realizacdo de
manutencoes programadas em momentos oportunos, como em periodos de baixos ventos e
climas amenos, além de permitir a utilizacdo otimizada do aerogerador, maximizando seu
aproveitamento e, consequentemente, minimizando seus custos. Neste contexto, o presente
trabalho propdoe uma metodologia para a combinacdo de modelos de aprendizagem profunda,
como CNN, LSTM e CNN-LSTM, para o prognéstico da vida Gtil remanescente (RUL) dos
rolamentos no planetadrio da caixa de engrenagens, permitindo a manutencdao em periodos
programaveis. As principais contribuicdes deste trabalho s3o: i) a aplicacdo de uma abordagem
de rotulacdo de dados para prognéstico baseado no histérico de falhas dos aerogeradores; ii)
a extracao de caracteristicas tanto no dominio do tempo quanto na decomposicdo em tempo-
frequéncia; iii) a combinacdo de modelos de aprendizagem profunda para o progndstico da RUL
dos aerogeradores; e iv) a abordagem de maquinas similares para o treinamento dos modelos
de forma supervisionada. Com essa metodologia, observou-se uma melhoria nos resultados de
prognéstico da RUL do componente em estudo, acompanhando o valor real estimado pela
metodologia aplicada. Além disso, a metodologia foi capaz de estimar a degradacao com até
60 dias de antecedéncia da falha, o que permite gerar uma manutencdo programada com essa

mesma antecedéncia.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais. LSTM. Energia Edlica. Prognoéstico. Vida

Util Remanescente.



ABSTRACT

In recent years, wind energy generation has grown significantly, both in Brazil and worldwide.
However, one of the major challenges observed over time lies in the maintenance and operation
processes of wind turbines, where costs can vary between 20% and 35% over the entire lifespan
of the equipment. In this sense, the use of methodologies for predictive maintenance of the
machines is extremely important for conducting scheduled maintenance at opportune moments,
such as during periods of low winds and mild weather. This also allows for the optimized use
of the wind turbine, maximizing its utilization and consequently minimizing its costs. In this
context, the present work proposes a methodology for combining deep learning models, such
as CNN, LSTM, and CNN-LSTM, for the prognosis of remaining useful life (RUL) of the
bearings in the planetary gear system, allowing for maintenance at scheduled intervals. The
main contributions of this work are: i) the application of a data labeling approach for prognosis
based on the historical failure data of the wind turbines; ii) the extraction of features in both
the time domain and the time-frequency decomposition; iii) the combination of deep learning
models for the prognosis of the RUL of the wind turbines; and iv) the use of similar machines
for supervised model training. With this methodology, an improvement in the prognosis results
of the RUL for the component under study was observed, aligning with the actual value
estimated by the applied methodology. Additionally, the methodology was able to estimate
degradation up to 60 days in advance of the failure, which allows for scheduled maintenance

to be generated with the same lead time.

Keywords: Convolutional Neural Networks, LSTM. Wind Energy. Prognosis. Remain Useful
Life.
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1 INTRODUCAO

Nos dltimos anos, o interesse pela geracdo de energia elétrica a partir de fontes renovaveis
cresceu expressivamente em todo o mundo, devido, entre outros fatores, a preocupacao com
a emissdo de gases poluentes que agravam o efeito estufa. A energia edlica é uma das fontes
renovaveis que mais cresce globalmente, alcancando, em 2023, uma participacdo de 10% na
geracdo elétrica mundial (WWEA, 2024). No Brasil, essa fonte gerou 95,8 TWh de energia no
mesmo periodo, representando um crescimento de 17,4% em relacdo ao ano anterior (EPE,
2024). Diante desse cendrio de crescente participacdo da energia edlica na matriz elétrica
nacional, é de suma importancia o desenvolvimento de solucdes que reduzam o tempo de
indisponibilidade dos aerogeradores. Tais solucdes devem ser baseadas em uma programacao
inteligente da manutencdo, orientada por decisdes fundamentadas em prognésticos sobre a
vida Util remanescente dos componentes dos aerogeradores. Estratégias de manutencdo base-
adas nesses prognésticos sdo fundamentais tanto para a reducdo da inseguranca no Sistema
Interligado Nacional (SIN) quanto para a redugdo dos custos das empresas.

Um dos grandes desafios na Operacdo e Manutencdo (O&M) de aerogeradores est3 nas fa-
lhas que podem ocorrer durante sua vida atil. Alguns estudos mostram que os custos de O&M
representam entre 20% e 35% (MANNA, 2023) do total ao longo da vida Gtil do aerogerador.
Para minimizar o impacto causado por falhas nos componentes dos aerogeradores, sdo realiza-
das atividades de manutenc3o. No geral, as estratégias utilizadas sdo as seguintes (CORONADO;

FISCHER, 2015; LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018): i) Manutencdo corretiva, que ocorre apds a fa-

lha completa do componente. Esse tipo de manutencao pode gerar danos catastréficos, pois a

falha pode desencadear outros prejuizos a maquina. ii) Manutencdo preventiva programada, re-

alizada periodicamente para prolongar a vida util dos componentes. No entanto, esse processo
gera custos desnecessarios, ja que, em muitos casos, a maquina poderia continuar operando

sem danos iminentes. iii) Manutenc3o preditiva, na qual se monitora continuamente as condi-

¢Bes de operacdo da maquina. Ao identificar uma degradaco acentuada (superando um limiar
predefinido), a manutencdo é realizada. Esse método otimiza a vida Gtil dos componentes e
permite o agendamento da manutencdo em periodos que minimizem perdas financeiras. A
Figura 1 ilustra a degradacao ao longo do tempo para cada um desses tipos de manutencao.

E importante destacar que as falhas em componentes mecanicos s3o, frequentemente, pre-

cedidas por certos sinais, condicdes ou indicativos de que uma falha estd prestes a ocorrer
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Figura 1 — Degradacao do sinal em relacdo ao tipo de manutenco.
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Fonte: Coronado e Fischer (2015).

(AHMAD; KAMARUDDIN, 2012). Nesse contexto, o monitoramento continuo do aerogerador é
fundamental para a realizacdo de prognésticos adequados. A instalacdo do Sistema de Moni-
toramento de Condicdo (CMS) — nos componentes da maquina auxilia na obtencdo de dados
observacionais relevantes para a compreensao do comportamento da maquina e a modelagem
dos processos de interesse. No caso dos aerogeradores, o monitoramento das vibraces dos
rolamentos desempenha um papel essencial, considerando a complexa dindmica dos compo-
nentes méveis da maquina (SAWALHI; RANDALL, 2014; MOHAMMED; RANTATALO, 2020).

Neste sentido, o presente trabalho tem como objetivo realizar o prognéstico dos componen-
tes dos aerogeradores, estimando a RUL para auxiliar na manutencao preventiva condicionada,
visando minimizar os custos operacionais. Especificamente, o progndstico sera realizado sobre
o rolamento do planetario da caixa de engrenagens, componente que é objeto de estudo em
diversos desafios de falhas na gearbox. Este trabalho se destaca por: i) apresentar uma nova
abordagem de rotulacdo de dados, possibilitando a estimativa da RUL para o treinamento
de modelos de redes neurais profundas; ii) realizar a extracdo de caracteristicas dos dados
de vibracdo do CMS, tanto no dominio do tempo (estatisticas temporais) quanto a partir
da decomposicdo em tempo-frequéncia; iii) combinar modelos de deep learning para agregar
informacdes extraidas dos dados de vibragdo; e iv) realizar o progndstico dos rolamentos dos
aerogeradores a partir do histérico de falhas, possibilitando o aprendizado supervisionado dos
modelos propostos.

Por fim, este documento esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sao abordados
os conceitos preliminares para a compreensdo do trabalho. No Capitulo 3, é apresentada a
revisdo bibliografica, mostrando o estado da arte sobre o prognéstico de aerogeradores. O

Capitulo 4 descreve a metodologia proposta. No Capitulo 5, s3ao discutidos os resultados e as
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consideracoes sobre a metodologia. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes e as perspectivas

futuras do trabalho.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Para facilitar a compreensdo do trabalho proposto nesta dissertacao, este capitulo aborda

conceitos preliminares relevantes para o entendimento da proposta apresentada.

2.1 AEROGERADOR

O aerogerador é uma maquina composta por varios componentes mecanicos e elétricos,
cujo objetivo é converter a energia cinética dos ventos em energia elétrica. A arquitetura mais
conhecida dessa maquina consiste em trés pas acopladas a um eixo horizontal. Em alguns
designs, esse eixo estd conectado a caixa de engrenagens (gearbox), que tem como funcdo
transformar a rotacdo do eixo principal em uma rotacdo mais alta. Algumas maquinas nao
possuem esse componente, e o acoplamento é feito diretamente ao gerador elétrico. A Figura

2 mostra o aerogerador e seus respectivos componentes.

Figura 2 — Disposicdo dos sensores do CMS no aerogerador.

Sistemas Elétricos
ede Controle

Roamentn Principal

Y . EixoPrincipal

Caixa de

Engrenagem Freio
Mecanico

| Gerador [ Sistema Hidraulico ]

Fonte: Bezerra (2019).

No rotor aerodinamico encontram-se as pas e o cubo, projetados aerodinamicamente para
maximizar a eficiéncia na captacdo da energia cinética dos ventos e transmitir a rotacdo ao
eixo principal. O conjunto formado pelo rotor aerodindmico e o eixo principal é denominado
turbina edlica. Esse conjunto estd conectado a nacele, cuja funcdo é abrigar os componentes

responsaveis por transformar a energia mecanica em energia elétrica.
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Dentro da nacele, encontram-se principalmente dois componentes: a caixa de engrenagens
e o gerador elétrico. O gerador elétrico transforma a rotacdo de seu eixo, proveniente da
turbina edlica, em energia elétrica. Essa energia é entao transmitida para o sistema. A caixa
de engrenagens, como mencionado anteriormente, é composta por componentes mecanicos,
principalmente rolamentos e engrenagens, cujo objetivo é modificar a velocidade de rotacdo da
turbina edlica (baixa rotacdo) para velocidades mais altas, a fim de serem acopladas ao gerador.
As caixas de engrenagens, em geral, possuem trés partes acopladas: o eixo principal (main
shaft), o eixo de velocidade intermediaria (intermediate speed shaft) e o eixo de alta velocidade
(high speed shaft). Algumas arquiteturas modernas ndo possuem caixa de engrenagens; nesse
caso, a turbina edlica é conectada diretamente ao gerador (direct drive), que possui um
conversor eletrénico de poténcia para a conexdo com a rede elétrica.

Em suma, nota-se a complexidade da disposicdo dos diferentes componentes do aeroge-
rador. Além disso, as maquinas estdo sujeitas a intempéries ambientais, como variacdes de
temperatura, velocidade do vento, pressdo, etc. Desse modo, a ocorréncia de falhas pode ser
observada em diversos estudos, tanto na deteccao e diagnéstico de falhas quanto no prognds-
tico, com o objetivo de gerar uma manutencao preditiva dos componentes do aerogerador em
periodos oportunos, como durante baixa geracdo de energia (MORONEY; VERMA, 2023; BADIHI
et al., 2022).

2.2 SISTEMA DE MONITORAMENTO DE CONDICOES

Técnicas de monitoramento de condicdo tém como objetivo detectar mudancas nas con-
dicSes de operacdo do aerogerador. A utilizacdo de CMS para turbinas edlicas baseia-se em
inspecdes regulares, manutencdes e analises dos componentes ao longo do tempo. No geral, o
CMS se concentra predominantemente no monitoramento da vibracdo dos componentes. De
forma especifica, a anadlise é realizada no eixo principal , na caixa de engrenagens e no gerador.
A Figura 3 representa a disposicao dos sensores de vibracdo nos rolamentos do aerogerador.

Observa-se, a partir da imagem, que os sensores de vibracdo estdo relacionados a cada
parte do aerogerador. Os sensores do main bearing tém como principal funcdo monitorar a
vibracdo do rotor principal do aerogerador. Essas medicdes sdo feitas no sentido radial e/ou
axial do eixo.

Ja na caixa de engrenagens, as medicOes s3o realizadas em seus rolamentos, com o objetivo

de avaliar a degradacao ao longo do tempo. Nota-se que os sensores estdo dispostos em trés
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Figura 3 — Disposicdo dos sensores do CMS no aerogerador.

Main bearing radial

Main bearing axial
Gearbox, main shaft
Gearbox intermediate
speed shaft (2X)

Gearbox, high speed shaft
Generator, drive-side
Generator, non-drive side
Tachometer

Main
bearing

N =

Optional signals, e.g. power ——»

0 N o

Ethernet/LAN ;

Fonte: Coronado e Fischer (2015).

partes: o main shaft, no qual a caixa de engrenagens estad acoplada ao eixo principal, etapa em
que a velocidade de rotacao é baixa; o intermediate speed shaft, onde a rotacdo é intermediaria;
e, por fim, o high speed shaft, conectado ao gerador.

No gerador, os sensores estao posicionados em duas partes: o rolamento do lado de aci-
onamento (drive end), que interliga a caixa de engrenagens ao gerador, e o rolamento do
lado oposto ao acionamento (non-drive end), que n3o esta conectado a caixa de engrenagens.
Todo esse sistema possui métodos independentes de aquisicdo de dados, com o objetivo de
avaliar a condicdo de operacdo de cada componente.

Todas essas informacGes sdo armazenadas e transferidas para um sistema que realiza o
monitoramento adequado da operacdo da maquina. Qualquer anomalia identificada durante o
processo deve ser devidamente analisada e, consequentemente, deve-se programar a manuten-
¢ao apropriada. Em suma, todo esse sistema busca monitorar o comportamento do aerogerador
e, a partir dessas analises, realizar manutencGes preditivas para prevenir falhas que possam

ocorrer na maquina.

2.3 VIDA UTIL REMANESCENTE

A Vida Util Remanescente (RUL) é o tempo estimado entre o estado atual do sistema e a

falha do componente, ou seja, o periodo em que o componente pode continuar em operacao até
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o final de sua vida (til. Esse indicativo pode ser expresso em dias, ciclos, voos ou outras métricas
que representem a quantidade de vezes que a maquina pode operar sem causar prejuizos. O
prognéstico envolve a estimativa da RUL, permitindo ao operador do SIN tomar decisGes
informadas sobre o planejamento da manutencdo, viabilizando a manutenc3o preditiva. Dessa
forma, uma previsdo acurada da RUL otimiza a eficiéncia operacional, maximizando a utilizacao
do componente, evitando paradas n3o planejadas que geram custos financeiros e possibilitando
o agendamento de manutencGes em momentos oportunos, como em periodos de ventos fracos
e condicOes climaticas favoraveis. Desse modo, trés principais métodos podem ser empregados
na estimativa da RUL: i) anélise de sobrevivéncia; ii) limiar de degradacdo; e iii) similaridade
de maquinas (BARU; JOHNSON, 2023; MATHWORKS, 2018).

A metodologia que utiliza a anélise de sobrevivéncia é aplicada em situacdes onde ndo
se dispoe do histérico completo de operacdo da maquina, mas apenas de informacdes do
estado atual. Nesse contexto, com base em dados de outras maquinas semelhantes cuja falha
ja foi registrada, é possivel criar uma distribuicdo de probabilidade de falha do componente,
permitindo estimar seu tempo de vida. A Figura 4 exemplifica essa abordagem na estimativa

da RUL de uma bateria.

Figura 4 — Exemplo da metodologia baseada em dados do tempo de vida.
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Fonte: Baru e Johnson (2023)

Por outro lado, a metodologia baseada no limiar de degradacao ¢ utilizada quando n3o ha
informacdes disponiveis de maquinas semelhantes. Nesse caso, realiza-se 0 monitoramento de

uma caracteristica que indica a degradacao do equipamento e, com base na definicao de um
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limiar critico, estima-se a RUL do componente. A Figura 5 mostra o monitoramento de uma

feature e a estimativa da RUL a partir de um limiar critico.

Figura 5 — Exemplo da metodologia baseada em dados do tempo de vida.
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Fonte: Baru e Johnson (2023)

Por fim, a metodologia de similaridade de maquinas é utilizada quando se disp&e do his-
torico de vida do componente. Através dessa abordagem, é possivel comparar o histérico do
componente com o de outras maquinas idénticas, permitindo a aplicacao de técnicas de apren-
dizado para estimar a RUL do componente. A Figura 6 ilustra como a RUL de componentes

é estimada com base na comparacdo entre diferentes maquinas semelhantes.
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Figura 6 — Exemplo da metodologia baseada em dados do tempo de vida.
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Fonte: Baru e Johnson (2023)

2.4 TRANSFORMADA DE FOURIER DE CURTO TERMO

A Transformada de Fourier de Curto Termo (STFT) é uma ferramenta fundamental na
anélise de sinais ndo-estacionarios (SEJDIC; DJUROVIC; JIANG, 2009; LI; ZHANG; DING, 2019).
Enquanto a Transformada de Fourier classica assume que o sinal é estacionario e aplica uma
andlise global, a STFT permite observar como as frequéncias de um sinal mudam ao longo
do tempo, dividindo o sinal em segmentos menores e aplicando a Transformada de Fourier a
cada um deles.

A ideia central da STFT é utilizar uma janela de tempo que se move ao longo do sinal.
Essa janela pode ser retangular, hamming, hanning, entre outras. Ao aplicar a Transformada
de Fourier em cada segmento do sinal, obtemos uma representacdo no dominio do tempo e da
frequéncia. Essa representacdo é frequentemente visualizada como um espectrograma, onde
o eixo horizontal representa o tempo, o eixo vertical representa a frequéncia, e a intensidade
da cor ou brilho indica a magnitude da frequéncia em cada ponto no tempo. A Equacao 2.1

representa a transformacdo do sinal de entrada:
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STFT(r,w) = / T ew(t — T)e I dt (2.1)

—00

no qual z(t) é o sinal continuo no tempo que deve ser transformado; w(t) é a funcdo janela

que desliza sobre todo o sinal e w é a frequéncia angular.

Embora a STFT ofereca uma anélise detalhada de sinais n3o-estacionarios, hd um com-
promisso entre a resolucdo temporal e a de frequéncia dependendo do tamanho da janela
utilizada. Janelas curtas favorecem a resolucdo no tempo, enquanto janelas longas melhoram
a resolucdo em frequéncia, o que pode mascarar mudancas rapidas no sinal. Assim, a STFT é

uma ferramenta versatil e poderosa em vérias areas do processamento de sinais.

A Figura 7

Figura 7 — Sinal caracteristico da degradacdo de rolamentos e as STFTs em diversos periodos de operacdo.
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Fonte: Li, Zhang e Ding (2019).

2.5 PERCEPTRON MULTICAMADAS

As MLPs s3ao um dos tipos mais populares de redes neurais artificiais. Sua estrutura é
composta por multiplas camadas de neurbnios, o que permite que essas redes sejam capazes de
capturar e modelar relacdes complexas em conjuntos de dados, inclusive aqueles com padrdes
ndo lineares. As MLPs sdo amplamente utilizadas em tarefas de classificacdo, regressdo e

previsdo, sendo a base para muitas aplicacdes de aprendizado de maquina (HAYKIN, 2009;

ZHANG et al., 2023).
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A estrutura basica da MLP é composta por trés elementos principais: a camada de entrada,

onde os dados brutos sdo recebidos, que correspondem as caracteristicas ou varidveis indepen-

dentes do problema em questdo; as camadas ocultas, que processam as informacdes vindas da
camada de entrada. As camadas ocultas sdo responsaveis pela maior parte do "aprendizado".
A funcdo de ativacdo aplicada aos neurdnios, como a funcdo sigmoide, ReLU (Rectified Li-
near Unit) ou tanh, introduz n3o linearidade, o que torna a rede capaz de aprender padrdes
complexos. A quantidade de camadas ocultas e o niimero de neur6nios em cada camada s3o hi-

perparametros que devem ser ajustados de acordo com o problema; por fim, a camada de saida

fornece a previsao final, que pode ser uma classe, no caso de classificacdo, ou um valor con-
tinuo, no caso de regressdo. O nimero de neurdnios nessa camada varia conforme a tarefa.
Cada camada é composta por neurdnios interconectados, e a comunicacao entre eles ocorre
por meio de pesos e funcoes de ativacao.

A Figura 8 representa o neurénio artificial. Os pesos sinapticos sao representados por ni-
meros reais que equivalem as sinapses biolégicas, onde um sinal de entrada z;, proveniente da
sinapse j conectada ao neur6nio k, é multiplicado pelo peso sindptico wy;. O somador atua
como um combinador linear, somando os sinais de entrada com seus respectivos pesos sinapti-
cos. Por fim, a funcdo de ativacdo limita a amplitude de saida do neur6nio, que normalmente

varia entre (0, 1), (-1, 1) ou (0, c0).

Figura 8 — Exemplo de neurdnio artificial.
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Fonte: Haykin (2009) adaptado.

O treinamento de uma rede MLP é realizado por meio do aprendizado supervisionado,

onde a rede ajusta seus pesos com base em exemplos rotulados de dados de entrada e saida.
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O algoritmo mais comum utilizado nesse processo é o Retropropagacao, frequentemente com-
binado com um otimizador, como o Gradiente Descendente. O treinamento ocorre em trés

fases principais: Propagacao Direta, onde os dados de entrada fluem pela rede até a camada

de saida; Calculo do Erro, que compara a previsdo da rede com a saida real utilizando uma

funcao de custo; e Retropropagacao, que ajusta os pesos das conexdes entre os neurdnios

para minimizar o erro. Esse ciclo é repetido ao longo de vérias épocas até que o erro seja
suficientemente reduzido, permitindo que a rede forneca previsdes adequadas. A combinacdo
dessas fases garante que a MLP aprenda a partir dos dados, capturando padrées complexos e
melhorando seu desempenho em tarefas especificas, como classificacdo e regressao. A Figura

9 ilustra a arquitetura da MLP.

Figura 9 — Arquitetura da MLP.
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Fonte: Zhang et al. (2023).

26 LONG SHORT-TERM MEMORY

A Long Short-Term Memory (LSTM) é um tipo de rede neural recorrente projetada para
modelar sequéncias temporais e dependéncias de longo prazo em dados sequenciais. Criadas
para superar as limitacoes das RNNs tradicionais, as LSTMs utilizam uma arquitetura de
células de meméria que pode reter informacdes por longos periodos. Essa estrutura permite
que as LSTMs lidem eficazmente com o problema do desaparecimento do gradiente, que
afeta o treinamento das redes recorrentes classicas (ZHANG et al., 2023). A Figura 10 ilustra a

arquitetura da LSTM.
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A arquitetura da LSTM armazena informacdes internas por meio de seus trés portdes, que
determinam: i) input gate, que define quais valores de entrada devem afetar o estado interno
da célula; ii) forget gate, que determina quais informacdes da célula de meméria devem ser
descartadas; e iii) output gate, que define quais valores devem ser usados para produzir a saida

da célula.

Figura 10 — Arquitetura da célula LSTM.
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As Equacdes 2.2 - 2.4 exemplificam o céalculo de cada portao na célula LSTM.

It == O'(Xth' -+ Ht,lT/Vhi -+ bz> (22)
Ft - O'(Xthf + Ht_1th + bf) (23)
Ot = O-(XtWaco + Ht—IWho + bo) (24)

No qual X; é a entrada na célula, H;,_; é o estado da célula anterior W,;, W, ; e W, sdo os
pesos de cada portdo, e b;, by e b, os seus bias. O Input Node (Equagdo 2.5) H; da célula é

similar aos portdes, mas com uma funcao de ativacao agregada, e é dada por:
Cy = tanh(X; Wy + Hy_yWie + be) (2.5)
A memdria interna da célula é dado por:
Ci=FoC ,+1,60 (2.6)

Por fim, a saida da célula é dado pela Equacao 2.7.

Ht = Ot ® tanh(C’t) (27)
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2.7 CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

A Rede Neural Convolucional (CNN) é um tipo de rede neural projetada especificamente
para processar dados com uma estrutura de grade, como imagens. Elas tém sido altamente
bem-sucedidas em vdrias tarefas de visao computacional, como reconhecimento de imagem,
deteccdo de objetos e segmentacdo de imagem (ZHANG et al., 2023). As camadas de con-
volucdo utilizam filtros (ou kernels) que se movem pela entrada, aplicando uma operac3o de
convolucdo para detectar caracteristicas especificas, como bordas e texturas. A saida das redes

convolucionais pode ser expressa pela Equacao 2.8:

Em que C; denota a saida da i-ésima camada convolucional, w; a matriz de peso (kernel),
x; a saida da camada anterior e b; o vetor de bias. f(-) a funcdo de ativacdo resultante do
produto interno entre w; e x;.

A Figura 11 ilustra a arquitetura basica de uma rede convolucional. A camada de entrada é
composta pelas imagens disponiveis para o treinamento dos modelos. Na camada convolucional
sao realizadas convolucdes utilizando filtros que serdo treinados para extrair as caracteristi-
cas relevantes. Na camada de pooling operacdes sao realizadas com o objetivo de reduzir
a dimensionalidade das entradas. Apds a extracao dessas caracteristicas, as informacdes sdo

encaminhadas para uma rede totalmente conectada (MLP), que gera a saida desejada.

Figura 11 — Exemplo da rede convolucional aplicada.
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Fonte: Wang et al. (2023a) adaptado.

As CNNs possuem varias vantagens, como a capacidade de capturar padrdes espaciais e
temporais nos dados e a significativa reducao da necessidade de engenharia manual de caracte-
risticas. Além disso, sua exceléncia em diversas tarefas de visdo computacional é amplamente

comprovada. No entanto, essas redes também apresentam desvantagens, como a necessidade
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de grandes quantidades de dados rotulados para um treinamento eficaz, altos requisitos com-
putacionais e a dificuldade de interpretar como as caracteristicas internas influenciam a decisao

final, conhecido como o problema da "caixa-preta".
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3 REVISAO DA LITERATURA

Com o crescimento da gerac3o de energia elétrica a partir de fontes eélicas (EPE, 2024) e
a expansao de modelos baseados em redes profundas aplicadas ao prognéstico de rolamentos,
diversos estudos podem ser encontrados na literatura abordando a resolucdo de problemas de
O&M em aerogeradores (KUMAR; RAOUF; KIM, 2023). Esses estudos tratam de progndsticos
de varios componentes de aerogeradores, utilizando dados de sistemas como Supervisory Con-
trol and Data Acquisition (SCADA), CMS, analises sonoras, entre outros (PANDIT; ASTOLFI;
CARDENAS, 2023).

Por outro lado, a aplicacao de modelos baseados em aprendizagem profunda no prog-
néstico de rolamentos é amplamente abordada na literatura (BERMEO-AYERBE et al., 2023;
VELASCO-GALLEGO et al., 2023). Nesses casos, os dados utilizados s3o obtidos em um ambi-
ente controlado, onde a carga e a velocidade de rotacao do rolamento permanecem constantes
durante toda a sua vida util. Além disso, esse ambiente controlado permite a operacao do ro-
lamento até a falha completa, o que n3o é possivel em aerogeradores (NECTOUX et al., 2012;
WANG et al., 2020).

Wang et al. (2023b) utilizou um modelo baseado em redes convolucionais e Gated Recur-
rent Unit (GRU) bidirecional para o progndstico de rolamentos em bancada. A proposta dos
autores consiste no treinamento das redes a partir de técnicas de reamostragem pelo algoritmo
de bootstrap. Nesse caso, foi implementada a técnica de FPT para avaliar a degradacao inicial
do rolamento.

Huang et al. (2021a) propds um modelo que utiliza CNN e MLP para o progndstico de
rolamentos em bancada. Para alimentar esses modelos, foi realizada a decomposicao em tempo
e frequéncia a partir da Continuous Wavelet Transform (CWT) e a extracdo de caracteristicas
no dominio do tempo. Além disso, foi aplicado um algoritmo de bootstrap para tornar o modelo
mais robusto. Como resultado, foi observado que a extracdo de informacdes em ambos os
dominios teve um desempenho melhor do que os modelos isolados.

Contudo, os dados reais obtidos dos sistemas SCADA e CMS n3o refletem a operacio
até a falha completa, como ja citado anteriormente. Além disso, a medicdo dos dados nessas
condicoes é mais controlada e equidistante, o que nao ocorre na medicdo dos dados de vibracao
do CMS. Nesse sentido, diversos trabalhos buscam realizar o prognéstico de seus componentes

a partir de diferentes técnicas e metodologias propostas.
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Devido a importancia do monitoramento das condicdes de operacdo dos aerogeradores,
diversos estudos que buscam compreender o estado da arte do prognéstico em aerogeradores
podem ser encontrados na literatura. Leite, Araujo e Rosas (2018) agruparam varios estudos
sobre a manutencdo de aerogeradores com base em suas condicdes de operacdo. Esse estudo
apresenta informacdes relevantes sobre as principais falhas conhecidas na operacao de turbinas
edlicas e o tempo de parada causado por sua degradacdo. Observa-se que as falhas mecanicas
mais frequentes ocorrem nas pas dos rotores e na caixa de engrenagens, sendo essas também
as falhas que resultam no maior tempo de inatividade da maquina.

Kordestani et al. (2020) apresentaram um estudo sobre trés aerogeradores monitorados
durante 10 anos. O modelo se baseia em Dynamic Principle Component Analysis (DPCA),
adaptado a um modelo de Support Veector Machine (SVM), para isolar as falhas. Em seguida,
o modelo proposto foi comparado com modelos de redes neurais. Nesse estudo, foi observado
que o SVM identificou a degradacdo do planetario com 1 més de antecedéncia em comparacao
aos demais modelos.

Guo et al. (2020) propuseram uma metodologia de prognéstico da gearbox de aeroge-
radores com dados do SCADA, dominio fisico e registros de falhas dos aerogeradores, com
o objetivo de realizar um prognéstico probabilistico. Eles utilizaram a temperatura adquirida
no sistema SCADA e a modelaram com uma distribuicido de Weibull para estimar a falha no
rolamento da caixa de engrenagens. Modelos probabilisticos sdo uma solucdo util devido aos
graus de incerteza gerados, o que proporciona um intervalo de confianca para a tomada de
decisoes sobre a manutencao.

Gao e Liu (2021) realizaram um estudo sobre prognéstico e diagndstico de falhas, identi-
ficando as principais causas da degradacdo dos componentes do aerogerador. Para as pés e o
rotor, as principais causas de falhas foram corrosao e fissuras, reducdo da dureza, aumento da
rugosidade das superficies, deformacdo das pas, erros no angulo de pitch e desbalanceamento
do rotor. Em relacdo a gearbox, foram observados desalinhamentos dos eixos, danos em rola-
mentos, eixos e engrenagens, além de problemas de lubrificacao, como temperatura do 6leo,
vazamentos e baixa lubrificacdo. No gerador, as falhas mais comuns sido causadas por excesso
de vibracdo e superaquecimento.

Owolabi et al. (2022) agruparam estudos sobre o prognéstico da RUL especificamente
em gearboxes. Esses estudos identificaram que as falhas criticas nas gearboxes representam os
maiores custos e o maior tempo de inatividade na operac3do e na geracdo de energia no sistema

elétrico. Além disso, as falhas mais frequentes ocorrem nos rolamentos do eixo de alta veloci-
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dade, eixo de velocidade intermediaria e no planetario, que correspondem a aproximadamente
75% das falhas na gearbox.

Ma et al. (2023) realizaram o prognéstico do main bearing de turbinas edlicas utilizando
sensores acusticos posicionados no aerogerador. Foram feitas analises espectrais das frequén-
cias de banda dos dados obtidos por esses sensores, que sao bastante eficientes na identificacdo
localizada da degradacdo do rolamento em estudo. Observando os harmonicos detectados pelos
sensores, foi possivel identificar o ponto em que a degradacao ocorre. Estudos de prognéstico
utilizando sensores aclsticos mostram-se promissores para futuras pesquisas, devido a eficacia
na extracdo de dados.

Pandit, Astolfi e Cardenas (2023) estudaram os tipos de dados utilizados para o treinamento
de modelos de RUL de aerogeradores. Eles observaram que os dados para o progndstico da
RUL provém principalmente do monitoramento do 6leo, dos dados de vibracdo (CMS) e do
sistema SCADA, sendo este Gltimo o mais amplamente utilizado devido a sua disponibilidade
em todos os aerogeradores.

Zou et al. (2023) propuseram a combinacdo do Grey Model e Double Exponential Smo-
othing para o progndstico com base na concentracao de particulas de ferro e molibdénio
presentes no 6leo da caixa de engrenagens, resultantes da degradacdo dos rolamentos. Além
disso, implementaram um sistema de alarme para avaliar a degradacdo dos componentes a
partir da diferenca entre um modelo linear de decaimento. Contudo, o monitoramento de con-
dicdes baseado na analise do 6leo é realizado offline, ou seja, a anélise é feita em diferentes
intervalos de tempo, sem a possibilidade de transmissdo de informacdes em tempo real.

Brijder, Helsen e Ompusunggu (2023) realizaram a deteccdo e o prognéstico de aerogera-
dores offshore. Essas maquinas operam em condicdes muito diferentes das onshore, pois estdo
situadas no alto mar e sofrem os efeitos do ambiente marinho. Os autores propuseram uma
metodologia que aplica filtros de Kalman para diagndstico e, posteriormente, trés métodos de
progndstico baseados na funcdo de degradacao.

Shaheen e Németh (2023) treinaram redes neurais artificiais para o progndstico da RUL e
a manutencdo programada dos aerogeradores com base nos dados do sistema SCADA. Apds
o treinamento, os modelos passaram por um processo de soma acumulada para agregar as
informacdes de degradacdo ao modelo. Nesse estudo, observou-se que o modelo busca corrigir
a eficiéncia do aerogerador durante o monitoramento para estimar sua vida atil

Castellani et al. (2024) conduziram um estudo que combina dados do SCADA e do CMS

para o prognéstico da RUL da gearbox. Um dos principais desafios dessa abordagem é a
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diferenca entre os tempos de aquisicao de dados dos dois sistemas. Para superar isso, os dados
do SCADA foram utilizados para o treinamento de um modelo de SVM, enquanto os dados
do CMS foram processados para extracdo de caracteristicas e treinamento com um modelo
Autoencoder. A combinacao dos resultados gerou um limiar que identifica a degradacdo dos
rolamentos da gearbox. Contudo, os dados do CMS foram obtidos por calculos de estatisticas,
0 que nao aproveita totalmente as informacdes em tempo-frequéncia presentes no sinal.

Vieira et al. (2024) fizeram o prognéstico da RUL do main bearing de aerogeradores utili-
zando dados do SCADA. O estudo combinou diferentes modelos de aprendizado de maquina,
como SVM, gradient boosting, random forest e arvores de decisdo. A variavel utilizada foi o
aumento da temperatura medida pelo SCADA, e o estudo identificou a degradacdo com pelo
menos 20 dias de antecedéncia. Um destaque desse trabalho foi a alta acuracia no prognéstico,
mesmo com dados ausentes na série temporal de temperatura.

Zaniboni et al. (2024) utilizaram Anélise de Componentes Principais (PCA) e Autoencoder
para o monitoramento da condicao das pas dos aerogeradores. Com a metodologia proposta,
foi possivel reconstruir o sinal a partir dos dados reais e monitorar em tempo real a degrada-
cdo desse componente. Além disso, essa abordagem permitiu identificar anomalias com base
nas informacdes adquiridas do sistema SCADA, possibilitando avaliar as diferentes regides de
operacdo e tomar decisGes mais informadas sobre a salide da maquina.

Nesse sentido, observa-se que a maioria dos trabalhos sobre prognéstico de aerogeradores
baseia-se em dados do sistema SCADA, enquanto estudos relacionados ao monitoramento de
vibracdo dos componentes sao mais escassos. Analises de vibracdo dos rolamentos geralmente
sao realizadas em dados de bancada, um ambiente controlado que permite a operacdo até
a falha total do rolamento. Assim, este estudo emprega dados de vibracdo provenientes do
CMS para o prognéstico de aerogeradores, utilizando dados obtidos durante a operacao real

da maquina.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, serd abordada a metodologia empregada para o prognéstico da RUL nos
rolamentos do aerogerador. Especificamente, esse progndstico deve ser realizado no planetario
da gearbox, o qual contém um rolamento de baixa rotacao. A Figura 12 apresenta o diagrama
geral da metodologia proposta, onde sdo observadas seis etapas distintas: i) aquisicdo dos
dados de vibragdo dos rolamentos do aerogerador, provenientes do CMS; ii) extracdo das
features, na qual sdo obtidas as informacBes necessérias para o treinamento dos modelos; iii)
rotulacdo dos dados, onde é gerada a informac3o-alvo para realizar a regressdo; iv) treinamento
dos modelos de aprendizagem profunda para os rolamentos em teste; v) combinacdo das saidas

das redes neurais; e vi) avaliacdo dos resultados obtidos a partir da metodologia proposta.

Figura 12 — Fluxograma da metodologia proposta
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Fonte: o autor (2024).

4.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

De posse dos dados de vibracdo, a etapa seguinte é a extracao de informacdes dessas

amostras, uma fase crucial no processo de aprendizado de maquina, pois a extracdo de ca-
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racteristicas dos dados permite treinar os modelos e identificar o processo de degradacdo dos
rolamentos em andlise. Assim, duas abordagens foram realizadas para obter essas features: i)

célculo de estatisticas temporais e ii) decomposicdo no dominio do tempo e da frequéncia.

4.1.1 Calculo das Estatisticas Temporais

Seguindo a estratégia de compreender o comportamento da vibracao dos rolamentos do
aerogerador, é possivel observar as mudancas e variacGes capturadas pelo sensor durante a
operacdo da maquina. Uma forma de analisar isso é através do cédlculo de algumas estatisticas
no dominio do tempo, como a Raiz do Valor Quadratico (RMS), na qual o aumento dessa
variavel ao longo do tempo esta diretamente relacionado com a degradacdo (CAMPO; SANDIN;
STRSMBERGSSON, 2020). Essas caracteristicas podem auxiliar na observacdo da degradacdo
do componente e, assim, no treinamento dos modelos de aprendizagem profunda.

Sendo assim, para este estudo, foram selecionadas oito features para a analise temporal da
degradacdo do rolamento do planetério da caixa de engrenagens do aerogerador. Essas carac-
teristicas sdo: média, desvio padrao, maximo, minimo, pico-a-pico, RMS, curtose e assimetria.
As Equacdes 4.1 - 4.8 apresentam cada uma delas, respectivamente. Essas caracteristicas
também podem ser encontradas em outros trabalhos de prognédstico de rolamentos (HUANG

et al., 2021a).

7= ==L (4.1)

o= = (4.2)
Maz = max(z;) (4.3)
Min = min(z,) (4.4)

Py, = max(z;) — min(z;) (4.5)

RMS = |/ Zi=1 % (4.6)

N
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Zf\il(% - f)4

Curtose = (4.7)

Zﬁl(mi - 9_5)3

Assimetria = 3

(4.8)

o

Em que x; é o valor da aceleracdo observado pelo sistema CMS; = é a média calculada
sobre o conjunto de amostras; N é o nimero de amostras observadas, que, no caso em estudo,

sdao 4096 valores; e o € o desvio padrdo da série temporal.

4.1.2 Decomposicao em Tempo-Frequéncia

Embora o célculo de estatisticas sobre os dados de vibracdo possa fornecer informacdes re-
levantes sobre a degradacdo do rolamento, algumas caracteristicas intrinsecas da série temporal
podem ser perdidas nesse processo, como as frequéncias associadas ao desgaste do rolamento.
Dessa forma, a aplicacdo de técnicas de decomposicdao da série temporal pode extrair essas
informacdes, permitindo identificar frequéncias caracteristicas que sinalizam a degradacdo do
rolamento.

Técnicas de decomposicdo, como a Continuous Wavelet Transform (CWT) e a Short-
Time Fourier Transform (STFT), tém sido utilizadas em estudos sobre vibracdo de rolamentos
(HUANG et al., 2021a; LI; ZHANG; DING, 2019). Como o objetivo deste trabalho é identificar
frequéncias caracteristicas em que a degradacdo ocorre, optou-se pela STFT. Esse método per-
mite observar frequéncias da série temporal em situacdes ndo estacionarias. Espera-se que essa
técnica identifique padrdes de frequéncia distintos que indiquem a degradacdo do rolamento,
possibilitando a aplicacao de modelos de aprendizagem profunda.

Nesse sentido, a aplicacdo da STFT foi realizada utilizando as 4096 amostras adquiridas
em cada intervalo de medic3do. Diversos tipos de janelas de amostragem podem ser utilizadas,
como a quadrada, Hanning, Hamming, entre outras. Para este estudo, foi escolhida a janela de
Hamming com 128 amostras. Com o objetivo de minimizar a perda de informacdes nas bordas
das janelas deslizantes, foi aplicado a sobreposicdo de 64 amostras. Dessa forma, dentro de
cada janela, pode-se considerar que o comportamento da vibracdo é estacionario, permitindo
a aplicacdo da Transformada de Fourier.

A janela é deslizada ao longo da série até que todas as informacdes de frequéncia sejam

extraidas. Como a STFT gera nimeros complexos, foi calculado o valor absoluto da saida.
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O resultado gerado por cada amostra produziu uma matriz de dimensao 65 x 65, a qual foi

utilizada como varidvel de entrada para os modelos de deep learning.

4.2 ROTULACAO DE DADOS

Um dos desafios observados durante este trabalho é o fato de os sensores terem sido
instalados nos aerogeradores em um periodo posterior ao inicio de operacdo das maquinas.
Assim, informacGes relevantes sobre a salide da maquina podem estar comprometidas, uma
vez que a degradacdo pode ter comecado antes da instalacdo do CMS. Por esse motivo,
estratégias como o First Prediction Time (FPT) ndo podem ser empregadas de forma adequada
para observar o decaimento da RUL ao longo do tempo. Nesse sentido, buscou-se uma nova
estratégia de rotulacdo de dados para contornar o problema da auséncia de informacGes em
maquinas sadias.

Com base nas informacdes coletadas, foram selecionadas maquinas para o treinamento e a
avaliacdo dos modelos propostos. Como o comportamento da degradacdo ao longo do tempo

ndo é conhecido, a estratégia utilizada para obter essas informacGes é a seguinte:

1. O dia em que o aerogerador parou foi considerado como o fim da vida til do componente

em questao; assim, a RUL nesse momento é considerada como zero.

2. A partir do item anterior, foi definido um intervalo de dias anteriores em que a degradacao

é identificavel. Com base nisso, o valor da RUL decai linearmente até a data de parada.

3. Por fim, os valores de RUL antes da degradacdo e apds a manutencao foram definidos

como unitarios.

Para realizar este experimento, os dados foram separados em subconjuntos, com 80%
destinados ao treinamento e 20% a validacdo. Os modelos foram ent3o treinados com a RUL,
considerando inicios de degradacao a 30, 60, 90 e 120 dias antes da parada. Por fim, para cada

modelo, foi escolhida a quantidade de dias que apresentasse o menor erro quadratico médio

(MSE).
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4.3 MODELOS E COMBINACAO

Nesta secdo, serdo apresentados os modelos propostos para a regressao da RUL dos ro-

lamentos do planetério da caixa de engrenagens, bem como a combinacao das saidas desses

modelos. Foram desenvolvidos trés modelos: LSTM, CNN e CNN-LSTM.

43.1 LSTM

Para o treinamento do modelo LSTM, foram utilizados os dados obtidos no dominio do
tempo. Como mencionado anteriormente, a extracdo de caracteristicas resultou em 8 variaveis
distintas para cada amostra. No entanto, apenas o calculo das estatisticas ndo permite explorar
adequadamente o crescimento ou o decaimento de uma determinada varidvel. Nesse sentido, o
modelo visa capturar informacoes ao longo do tempo, utilizando uma janela de amostras que
serve como entradas para a rede neural. Essa janela variou entre 5 a 15 varidveis regressoras.

A Figura 13 ilustra a arquitetura da LSTM proposta para prever a RUL dos rolamentos
do aerogerador. Nesse caso, a janela temporal foi utilizada para a previsdo, com cada amostra
contendo as estatisticas no dominio do tempo. Em seguida, esses valores foram processados
pela rede LSTM, que utilizou 256 neurdnios, determinado a partir de uma analise de sensibili-
dade que variou de 64 a 256 neurdnios, seguidos por uma camada totalmente conectada. Para
o treinamento do modelo, foi empregado o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado

de 1-1073, e a func3o de perda utilizada foi o erro quadratico médio (MSE).
Figura 13 — Arquitetura da LSTM proposta
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X2 — LSTM >
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Fonte: o autor (2024)
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4.3.2 CNN

O modelo CNN aplicado ao prognéstico da RUL dos rolamentos foi ajustado para aprender
a partir da decomposicdo da série de vibracdo obtida por meio da STFT. Apds a decomposicio,
a série adquire uma dimens3o de 65 x 65, que pode ser interpretada como uma imagem para
a rede convolucional. Em seguida, foi realizado um estudo sobre a quantidade de amostras
simultaneas que deveriam servir como entrada para a rede, funcionando como um "pacote"de
informacdes ao longo do tempo, permitindo que o modelo compreenda as frequéncias associ-
adas a degradacao. A Figura 14 ilustra o modelo proposto para a previsao.

No primeiro caso, as decomposicdes servem como entrada. Em seguida, essas informacdes
sao processadas por trés camadas convolucionais, cada uma com um kernel de 3x3, utilizando
a funcao de ativacdo ReLU e um dropout de 0,2 para prevenir o overfitting do modelo. Entre
cada camada, é aplicada a operacdo de max pooling, com o objetivo de reduzir a dimensao
das "imagens". Assim como na rede LSTM, o modelo CNN utilizou os mesmos pardametros de

aprendizado.

Figura 14 — Arquitetura da CNN proposta
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4.3.3 CNN-LSTM

Com o objetivo de obter informacdes em diferentes dominios de aprendizado, este modelo

combina as informacdes tanto no dominio do tempo quanto no dominio tempo-frequéncia de
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forma simultanea. Dessa maneira, busca-se melhorar a acuracia do prognéstico, aproveitando o
melhor de ambas as redes neurais. A arquitetura pode ser visualizada na Figura 15. Observa-se
que as duas arquiteturas anteriores sao apresentadas neste caso de forma paralela, e a saida
da rede totalmente conectada é concatenada. Assim como nos casos anteriores, foi realizada
a busca pela janela temporal que melhor se ajusta a regressdo da RUL. Os parametros de

treinamento também s3o idénticos aos utilizados nas abordagens anteriores.

Figura 15 — Arquitetura da CNN-LSTM proposta
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4.3.4 Suavizacao e Combinacao

Enquanto a identificacdo de padrdes globais de degradacao da RUL pode ser realizada
apds o treinamento das redes neurais, flutuacdes locais frequentemente ocorrem, resultando
em informacGes enganosas, como o aumento da RUL. Isso se deve ao fato de que, uma vez que
a degradacdo se inicia, o tempo de vida atil tende a diminuir continuamente. Para contornar
esse problema, foi aplicada uma metodologia de suavizacdo do sinal, conforme descrito na

equacdo 4.9. Para obter informacdes mais préximas da falha, foi selecionada uma janela de
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120 dias para cada aerogerador, na qual a degradacdo foi aplicada em cada modelo.

Ry, se [ty < Ry,

R;_1 caso contrério
Em seguida, as saidas de cada modelo foram utilizadas como dados de entrada em uma
rede neural do tipo MLP, visando combinar os resultados obtidos. Neste caso, a arquitetura
consistiu em uma camada oculta com 16 neurdnios e funcdo de ativacdo do tipo ReLU. O
otimizador selecionado foi o Adam, com uma taxa de aprendizado de 1-1073. A Figura 16

ilustra a arquitetura da rede proposta.

Figura 16 — Arquitetura da MLP proposta
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44 AVALIACAO

Para a avaliacdo dos modelos, foram selecionadas trés estatisticas: o Erro Médio Absoluto

(MAE) (Equagdo 4.10) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) (Equacdo 4.11), que visam
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medir a discrepancia entre os valores reais e as saidas dos modelos. Além disso, foi utilizado
o coeficiente de correlagcdo de Pearson (Equacdo 4.12), que busca relacionar a degradacdo

observada na maquina com os valores previstos pelos modelos.

N J— A.
MAE — W (4.10)
N 52
RMSE = 22—1(‘?] %) (4.11)
Correlacdo = — i (% = 2)(#: = 3) (4.12)

0,04

No qual x; representa o valor real da RUL no instante 7; z é a média da RUL real; Z; é o
valor previsto para a RUL pelo modelo; Z é a média dos valores previstos; e o, e ¢; s3o os
desvios padrao da RUL real e prevista, respectivamente.

A primeira etapa envolve a separacao dos conjuntos de treinamento e teste dos modelos,
visando identificar o comportamento da degradacdo ao longo do tempo a partir do histérico
de falhas e manutencdes ocorridas. Dessa forma, com a andlise adequada dos conjuntos, é
possivel extrair informacdes sobre o decaimento da vida (til e, consequentemente, estimar de
forma acurada o decaimento da RUL dos aerogeradores.

Em seguida, é necessério aplicar uma metodologia para rotular o decaimento da RUL
dos rolamentos em estudo. E importante destacar que o inicio da série temporal de vibracio
ndo coincide com o inicio da operacdo da maquina, ou seja, o CMS foi instalado muito
tempo apéds a entrada em operacao das maquinas. Esse fato pode afetar de forma negativa
a rotulacdo dos dados, uma vez que os sinais observados podem n3o conter informacdes da
maquina quando estd em plena saide, o que impossibilita a extracdo de informacdes sobre
componentes em bom estado.. Sendo assim, técnicas de observacdo como First Time Predict
(FPT) sdo impossibilitados de realizar a rotulacdo dos dados (VIEIRA et al., 2024). Sendo assim,
a estratégia utilizada foi aplicar a roturacdo dos dados a partir da analise de sensibilidade em
relacdo a quantidade de dias em que é observada variacoes no sinal de vibracdo e como ela
acarreta na falha observada. A partir dessa proposta, pode-se identificar a quantidade de dias
minimos necessarios para observar o decaimento da vida Gtil do aerogerador.

Para realizacdo do treinamento dos modelos, faz-se necesséria a extracao de features dos
dados de vibracdo. Os dados brutos, além de terem dimensao alta, o que gera custos com-

putacionais elevados, trazem muita variabilidade que pode ser dificil dos modelos preverem.
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Sendo assim, sdo calculadas estatisticas e decomposicdes da vibracdo do rolamento de modo
a observar seu comportamento quanto a degradacdo. Para isso, foram selecionadas caracte-
risticas tanto no dominio do tempo quanto na decomposicao de tempo-frequéncia a partir da
STFT.

O progndstico da RUL ¢é realizado utilizando modelos de Deep Learning, que representam
o estado da arte para a previsdo da degradacdo em rolamentos de bancada (LI; ZHANG; DING,
2019; HUANG et al., 2021b). Para implementar a proposta deste trabalho, foram treinados trés
modelos de deep learning: i) LSTM, com o objetivo de extrair informa¢des no dominio do
tempo; ii) CNN, que trata as informacdes de decomposicdo em tempo e frequéncia como
imagens e realiza as convolucdes desejadas; e iii) CNN-LSTM, que busca obter simultanea-
mente informacdes do dominio do tempo e das decomposicoes. Essa complementaridade pode
gerar resultados mais precisos e, consequentemente, proporcionar um progndstico confiavel
para aplicacdo no sistema interligado de energia, permitindo a tomada de decisao quanto a

manutencao dos aerogeradores.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serad discutido os resultados obtidos a partir da aplicacdo da metodologia
descrita acima sobre o CMS. Os resultados que devem ser observados sdo relacionados a:
i) estimativa da RUL; ii) estudo de caso para a troca da gearbox; iii) estudo de caso para

manutencdo da maquina; e iv) avaliacdo do modelo de combinac3o.

5.1 CONJUNTO DE DADOS

Os dados do CMS disponibilizados neste trabalho foram obtidos no ambito de um projeto
de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) da ANEEL, executado pelo Centro de Energias Reno-
vaveis da Universidade Federal de Pernambuco (CER-UFPE), em parceria com pesquisadores
do Centro de Informética (CIn-UFPE). Por questdes de confidencialidade, foram ocultadas
algumas informacdes sensiveis das maquinas, como latitude, longitude, fabricante, modelo e
poténcia nominal dos aerogeradores. Contudo, trata-se de maquinas idénticas (mesma potén-
cia nominal e do mesmo fabricante). Como o objeto de estudo é o prognéstico no planetério,
foram identificados quatro aerogeradores que apresentaram falhas conhecidas neste compo-
nente durante o periodo de aquisicao de dados, que se inicia no comeco de 2019 e se prolonga
até o final de 2022, totalizando aproximadamente quatro anos de dados de vibracdo do CMS.

Os sensores do CMS instalados em cada aerogerador monitoram, entre outras variaveis, a
aceleracao dos rolamentos. Para este estudo, foi definido trabalhar com os dados da aceleracdo
axial dos rolamentos, uma vez que esses dados apresentam o comportamento da vibracao do
rolamento em andlise e, em algumas maquinas, foi observado um deslocamento de alguma
engrenagem do planetério, informacao essa fornecida pela empresa. O sensor mencionado
possui uma taxa de amostragem de 256 Hz, medidos em periodos diarios. Vale ressaltar
que esse intervalo de medicao ndo é exatamente equidistante, pois, em alguns casos ndo
especificados, a medicdo pode ser realizada de forma mais frequente, isto é, realizar mais
medicdes dentro do mesmo dia. Cada amostra do sensor extrai 4096 dados de aceleracdo, e
sao esses dados que serdo utilizados para o treinamento dos modelos propostos neste trabalho.

A Figura 17 mostra o comportamento da aceleracao dos rolamentos ao longo do periodo
em analise para cada uma das maquinas em estudo. Nela, é possivel observar a vibracao dos

rolamentos durante os quatro anos mencionados, sendo notavel que a amplitude se comporta
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de forma diferente nos periodos antes da manutenc3o e apés a correcao da falha. Durante o
projeto, foi disponibilizado o histérico de falhas dos aerogeradores, que informa as datas de
parada do aerogerador, o momento de retorno a operacao normal, a quantidade de dias que
a maquina permaneceu parada para correcao da falha, e o diagnéstico fornecido pela equipe
de manutencdo. Algumas dessas informacdes das maquinas em estudo podem ser vistas na
Tabela 1. Segundo o registro de manutencao, no Aerogerador 1 foi realizada a substituicao
completa da gearbox, enquanto nos demais foi constatado um deslocamento em um dos trés

rolamentos do planetario, porém o componente n3o foi substituido.
Figura 17 — Vibracdo ao longo do tempo de cada aerogerador em estudo
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Tabela 1 — Histérico de manutencSes dos aerogeradores em estudo.

Data de parada Data de Retorno # dias parados
Aerogerador 1 12/01/2020 03/02/2020 22
Aerogerador 2 | 20/11/2020 09/04/2021 140
Aerogerador 3 | 02/01/2021 19/03/2021 76
Aerogerador 4 | 16/08/2021 07/11/2021 83

5.2 ESTIMATIVA DA RUL

A primeira avaliacdo necessaria é a analise do decaimento da RUL. As Tabelas 2 - 4
apresentam o MSE obtido pela metodologia proposta para essa estimativa. Observa-se que,
na maioria dos casos, o erro associado a essa previsao é superior a 60 dias. Isso indica que, a
partir da aplicacdo dos modelos, o sinal de degradacdo do rolamento pode ser detectado com

aproximadamente dois meses de antecedéncia.

Tabela 2 — MSE da LSTM sobre a quantidade de dias a regressdo da RUL.

30 60 90 120

Aerogerador 1 | 0.0620 0.0417 0.0598 0.0601
Aerogerador 2 | 0.0339 0.0376 0.0269 0.0356
Aerogerador 3 | 0.0174 0.0090 0.0131 0.0065
Aerogerador 4 | 0.0638 0.0472 0.0417 0.0589

Tabela 3 — MSE da CNN sobre a quantidade de dias a regressdo da RUL.

30 60 90 120

Aerogerador 1 | 0.0038 0.0022 0.0021 0.0027
Aerogerador 2 | 0.0038 0.0022 0.0021 0.0027
Aerogerador 3 | 0.0001 0.0002 0.0002 0.0001
Aerogerador 4 | 0.0015 0.002 0.0024 0.0055

Tabela 4 — MSE da CNN-LSTM sobre a quantidade de dias a regressdo da RUL.

30 60 90 120

Aerogerador 1 | 0.0474 0.0459 0.0302 0.0439
Aerogerador 2 | 0.0122 0.0066 0.0101 0.0102
Aerogerador 3 | 0.0026 0.0019 0.0029 0.0028
Aerogerador 4 | 0.0197 0.01891 0.0184 0.0127

Com os resultados apresentados e estudos mais aprofundados, é possivel superar um dos

desafios identificados no prognéstico da RUL dos rolamentos de aerogeradores. De modo geral,
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os dados disponiveis para o treinamento das redes neurais ndo tém seu inicio coincidente com
a operacdo da maquina, o que inviabiliza a aplicacao de técnicas como o First Predict Time.
Além disso, as maquinas ndo costumam operar até o final de sua vida atil, uma vez que isso
poderia causar danos catastréficos e prejuizos financeiros. No entanto, essa limitacdo pode ser

contornada utilizando-se o histérico de manutencao das maquinas.

5.3 ESTUDO DE CASO 1: TROCA DA GEARBOX

Conforme mencionado na descricdo dos dados, o Aerogerador 1 teve a troca da gearbox
registrada em seu histérico de manutencao. Assim, este tépico busca treinar as redes neurais
com base nessa maquina e testar seus resultados nos demais aerogeradores.

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados do RMSE e MAE, respectivamente. E possivel
observar que os modelos com menor erro associado ao prognéstico da RUL dos rolamentos do

aerogerador sdo aqueles que se baseiam em redes convolucionais.

Tabela 5 — Resultados do RMSE para os modelo treinados com o Aerogerador 1.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 2 | 0.23539  0.28369 0.20279
Aerogerador 3 | 0.25793 0.18622 0.22122
Aerogerador 4 | 0.23176 0.27446 0.22748

Tabela 6 — Resultados do MAE para os modelo treinados com o Aerogerador 1.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 2 | 0.22276 0.17388 0.18515
Aerogerador 3 | 0.24529 0.10224 0.20490
Aerogerador 4 | 0.22434 0.19737 0.21723

Para proporcionar uma andlise visual, as Figuras 18 - 20 mostram o prognéstico da RUL
ao longo do tempo para cada modelo proposto. E notavel que a RUL prevista pelo modelo
LSTM tende a acompanhar mais de perto a degradacdo observada.

Quanto aos modelos baseados em CNN, é evidente que, em todos os casos, a RUL se
estabiliza em uma média de aproximadamente 0,8. Considerando que essa maquina estad em
operacao ha um longo periodo, uma possivel explicacdo para esse comportamento pode estar

relacionada a identificacdo de algum tipo de fadiga no modelo.
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Figura 18 — RUL de saida para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 1
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Figura 19 — RUL de saida para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 1

Aerogerador 3
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Figura 20 — RUL de saida para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 1
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Dessa forma, observa-se que os modelos CNN e CNN-LSTM apresentam os menores erros
obtidos por meio da metodologia, enquanto o modelo LSTM demonstra uma tendéncia a seguir
a degradacdo. Nesse contexto, a combinacdo de ambas as abordagens pode gerar resultados

mais acurados.

5.4 ESTUDO DE CASO 2: MANUTENCAO DA GEARBOX

Ao treinar os modelos com dados das maquinas que realizaram a manutencao apds detectar
um deslocamento no rolamento do planetéario, houve maior dificuldade na identificacdo da
degradacdo dos aerogeradores. As Tabelas 7 e 8 mostram, respectivamente, o RMSE e o
MAE dos modelos associados as previsoes da RUL resultantes da implementacao do modelo.
Nota-se que os RMSE associados as previsdes para o Aerogerador 1 foram menores ao utilizar
as redes LSTM. Em contrapartida, para os demais aerogeradores, os modelos baseados em
CNN-LSTM apresentaram melhores resultados.

Uma analise grafica das previsdes pode ser vista nas Figuras 21-23. Para o Aerogerador
1, observa-se que o modelo LSTM indicou uma degradacdo maior ao considerar a aplicacdo

dessa metodologia. Nesse caso, a informac3o sobre a vida util é observada 5 meses antes da
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Tabela 7 — Resultados do RMSE para os modelo treinados com o Aerogerador 2.

LSTM CNN  CNN-LSTM
Aerogerador 1 | 0.28729 0.32125 0.29363
Aerogerador 3 | 0.15467 0.23970 0.13185
Aerogerador 4 | 0.14877 0.14591  0.13301

Tabela 8 — Resultados do MAE para os modelo treinados com o Aerogerador 2.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 1 | 0.20837 0.18784 0.19072
Aerogerador 3 | 0.12746  0.10528 0.09227
Aerogerador 4 | 0.12488 0.07932 0.09875

data de manutenc3o. J& para os Aerogeradores 3 e 4, o0 modelo n3o foi capaz de acompanhar
a degradacdo. Contudo, para o Aerogerador 3, nota-se um decaimento na RUL entre janeiro
e julho de 2019, periodos em que a maquina permaneceu parada por alguns dias. Isso pode
indicar que o modelo identificou alguma degradacdo que n3o foi sinalizada pelo histérico de

manutencao.

Figura 21 — RUL de saida para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 2
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Tomando como referéncia o Aerogerador 3, as Tabelas 9 e 10 apresentam o RMSE e o

MAE, respectivamente, para cada aerogerador. E possivel observar que, para esse caso, o



Figura 22 — RUL de saida para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 2
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Figura 23 — RUL de saida para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 2
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modelo LSTM se apresentou como o mais promissor dentre eles, enquanto, para os demais,

essas informacdes ficaram a cargo das CNN e CNN-LSTM.

Tabela 9 — Resultados do RMSE para os modelo treinados com o Aerogerador 3.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 1 | 0.29958 0.307818  0.29903
Aerogerador 2 | 0.15317 0.20435 0.15399
Aerogerador 4 | 0.12149 0.11966 0.12472

Tabela 10 — Resultados do MAE para os modelo treinados com o Aerogerador 3.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 1 | 0.17653 0.15705 0.18108
Aerogerador 2 | 0.08179 0.09333 0.08732
Aerogerador 4 | 0.07048 0.03541 0.07490

A partir da representacao grafica da RUL, mostrada nas Figuras 24 a 26, nota-se que
os modelos apresentaram maior dificuldade em acompanhar o decaimento da RUL. Para o
Aerogerador 1, é possivel observar uma tendéncia no decaimento da RUL dois meses antes
da falha conhecida, mas seu valor atinge, no maximo, 60% da condicdo da maquina. Um
caso semelhante ocorre ao observar o Aerogerador 2, onde a degradacdo da RUL tende a
acompanhar o decaimento nos 4 meses que antecedem a falha. Para o Aerogerador 4, a
degradacdo observada pelos modelos n3o foi suficiente para o prognéstico, atingindo uma vida
atil de aproximadamente 0,8.

Por fim, a Gltima analise é feita a partir do Aerogerador 4. As Tabelas 11 e 12 apresentam
os resultados do RMSE e MAE da RUL para esse caso. Para o Aerogerador 1, o modelo
que apresentou menor erro foi o CNN-LSTM, enquanto que, para os demais, os melhores
resultados foram obtidos a partir da CNN. Os modelos LSTM mostraram-se os menos eficazes
dentre todos os casos. Esse fato pode prejudicar o resultado final, uma vez que esse modelo

geralmente acompanha a tendéncia da degradacao dos dados.

Tabela 11 — Resultados do RMSE para os modelo treinados com o Aerogerador 4.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 1 | 0.29718  0.32556 0.29144
Aerogerador 2 | 0.25490 0.156232 0.22715
Aerogerador 3 | 0.25048 0.12628 0.15144
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Figura 24 — RUL de saida para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 3
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Figura 25 — RUL de saida para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 3
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Figura 26 — RUL de saida para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 3
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Tabela 12 — Resultados do MAE para os modelo treinados com o Aerogerador 4.

LSTM CNN CNN-LSTM
Aerogerador 1 | 0.26645 0.15859 0.19618
Aerogerador 2 | 0.24634 0.036466 0.21279
Aerogerador 3 | 0.24514  0.02502 0.12472

As Figuras 27-29 mostram a degradacao da RUL ao longo do tempo, a partir do treina-
mento com o Aerogerador 4. Nota-se, inicialmente, que as redes LSTM geraram como saida
valores constantes, o que prejudica a previsdo, uma vez que a tendéncia de degradacdo geral-
mente é mais facilmente observada por esse modelo. Para os Aerogeradores 1 e 2, as saidas
das redes CNN e CNN-LSTM também permaneceram praticamente constantes, com variacdes
mais acentuadas para o Aerogerador 2. Na analise do Aerogerador 3, observa-se que o modelo
CNN-LSTM apresenta uma degradacio significativa no periodo préximo a julho de 2019 (antes
de uma pausa na operacdo da maquina), atingindo valores de RUL préximos a 0,7 antes da
parada.

A partir dos resultados obtidos neste topico, é possivel concluir que o treinamento da
RUL com maquinas ja em operacdo apresenta um enorme desafio para a previsdo da RUL.

Devido a auséncia de informacdes provenientes de uma maquina saudavel, a identificacdo da
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Figura 27 — RUL de saida para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 4
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Figura 28 — RUL de saida para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 4
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Figura 29 — RUL de saida para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 4
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degradacdo da vida atil remanescente dos rolamentos do aerogerador pode rotular partes em
que a degradacao comecou como se fossem de uma maquina sadia.

Apesar disso, nota-se que os resultados obtidos pela aplicacdo da metodologia conseguiram
identificar a degradacao dos rolamentos da gearbox quando treinados com os Aerogeradores
2 e 3. Além disso, observa-se que a metodologia de rotulacdo se mostrou promissora para o

treinamento dos modelos de aprendizagem profunda.

55 COMBINACAO

Apds o treinamento das redes neurais profundas, foi selecionado um intervalo de tempo
que consiste em 120 dias antes da falha até a data de parada. Em seguida, foi aplicada a
suavizacdo do decaimento da RUL para cada aerogerador treinado. Por fim, foi realizado o
treinamento da MLP considerando o decaimento proposto.

Na Tabela 5.5, s3o apresentados os resultados da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE),
Erro Médio Absoluto (MAE) e do coeficiente de correlacdo de Pearson. Nota-se que, para o
Aerogerador 2, a combinacdo dos modelos se apresentou como a melhor opcao, tendo valores

de MSE e RMSE de 0,19516 e 0,22231, respectivamente. Ja para os Aerogeradores 3 e 4, apesar
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da correlacdo alta, as combinacdes ficaram abaixo da CNN-LSTM e da CNN, respectivamente.
Além disso, a correlacdo em todos os casos ficou acima de 0,92, o que indica uma grande
relacdo entre o decaimento da RUL e o predito pelos modelos. Dessa forma, pode-se estimar
que a combinacdo dos modelos conseguiu obter informacdes sobre a degradacdo que nao foram
possiveis com os modelos isolados.

Em relacdo a andlise visual, mostrada nas Figuras 30 a 32, é possivel observar que os
modelos ensemble conseguiram acompanhar o decaimento da RUL em todos os casos, o que
estad de acordo com o esperado pela correlacdao descrita anteriormente. Nota-se nas imagens
que o decaimento proposto pelas redes CNN e CNN-LSTM isoladas ndo apresenta um decai-
mento aparente ao longo do tempo. Contudo, ao combinar os resultados, é possivel observar

a degradacdo da RUL em todos os casos apresentados.

Figura 30 — Ensemble para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 1
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Figura 31 — Ensemble para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 1
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Figura 32 — Ensemble para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 1
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Tomando como estudo o treinamento sobre o Aerogerador 2, os resultados das métricas
obtidas a partir dela esti apresentado na Tabela 5.5. E possivel observar que as méaquinas
de testes apresentaram os erros mais baixos e maior correlaciao quando considerado o modelo
Ensemble. Para o Aerogerador 1, os menores valores de RMSE e MAE se encontram com o
modelo LSTM, seguidos pela combinacao. Nesse estudo, é possivel observar que a correlacdo
obtida estd acima de 0,96, o que indica alta relacdo entre o decaimento da RUL real com o
modelo Ensemble.

Além disso, a analise visual apresentada nas Figuras 33 - 35 mostram o decaimento da
RUL dos modelos com o valor real. Para o Aerogerador 1, nota-se que os modelos LSTM e
Ensemble decaem de forma acentuada acompanhando a RUL. Ja para os Aerogeradores 3 e 4,
nenhum modelo puro conseguiu acompanhar o decaimento, sendo tarefa do modelo Ensemble.
Desse modo, pode-se observar que mesmo que os modelo ndo apresente decaimento, quando

combinados, a resposta se apresenta mais acurada para realizar o progndstico.

Figura 33 — Ensemble para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 2
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A Tabela 5.5 mostra os resultados das métricas obtidas a partir da aplicacdo da metodologia
do modelo Ensemble para o Aerogerador 3. Neste caso, o modelo que apresentou os resultados
mais acurados foram proveniénte da combinacdo.

As Figuras 36 - 38 mostram o decaimento da RUL em relacao a cada modelo. Apesar da
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Figura 34 — Ensemble para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 2
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Figura 35 — Ensemble para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 2
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alta correlacdo, o decaimento deste caso nao decaiu a valores abaixo de 0,4, diferente dos
casos anteriores. Isso pode ter ocorrido devido aos modelos isolados n3o decairem de forma

acentuada antes da suavizacao das saidas.

Figura 36 — Ensemble para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 3
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Por fim, a dltima analise foi realizada sobre o Aerogerador 4. As Figuras 39 - 41 mostram o
progndstico da RUL considerando os modelos propostos. Nesse caso, as saidas de cada modelo
se apresentaram de forma praticamente constante. Por esse motivo, mesmo ao observar o
decaimento, n3o foi possivel obter uma anélise que descrevesse de forma precisa o decaimento
da RUL, mesmo para o modelo Ensemble. Assim, a analise de erros para este estudo foi
descartada, uma vez que ndo correspondeu ao progndstico desejado.

Por fim, a Gltima andlise foi realizada sobre o Aerogerador 4. As Figuras 39 - 41 mostram
o prognostico da RUL considerando os modelos propostos. Para esse caso, as saidas de cada
modelo se apresentaram de forma praticamente constante. Por esse fato, quando observado
o decaimento, mesmo para o modelo Ensemble, ndo foi possivel obter nenhuma andlise que
descrevesse de forma acurada o decaimento da RUL. Por esse motivo, a andlise de erros para
esse estudo foi descartada, uma vez que nao correspondeu ao prognéstico desejado.

Em suma, observa-se que a aplicacdo da metodologia proposta para suavizacdo e combi-

nacdo dos modelos se mostrou bastante promissora, e seus resultados indicam que, a partir
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Figura 37 — Ensemble para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 3
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Figura 38 — Ensemble para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 3
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do histérico, é possivel estimar a vida Gtil remanescente dos rolamentos do aerogerador com
pelo menos 60 dias de antecedéncia. Nota-se também que os valores da RUL préximos a falha
nao atingem o valor nulo. Isso realmente reflete a realidade, uma vez que isso indicaria a falha

total do rolamento e geraria custos de O&M bastante elevados.

Figura 39 — Ensemble para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 4
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Figura 40 — Ensemble para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 4
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Figura 41 — Ensemble para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 4
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia para o prognéstico da RUL dos rolamentos
de aerogeradores, com o objetivo de minimizar os custos de O&M e otimizar o uso dos
componentes a partir do monitoramento das condicdes de operacdo. De modo especifico,
realizar o prognéstico no planetério da caixa de engrenagem, componente essa que apresenta
quantidade de falhas numerosas.

Em primeiro lugar, observa-se uma dificuldade na rotulacao dos dados devido a auséncia
de informacdes no inicio da operacdo e a impossibilidade de operar a maquina até o fim da sua
vida util. Portanto, a proposta de uma metodologia que analisa a degradacdo, relacionando-a
a quantidade de dias até a falha com base no histérico de manutencao disponivel, mostrou-se
bastante promissora. A partir dela, foi possivel identificar a relacao de degradacao com mais de
60 dias de antecedéncia, o que permite uma programacdo para manutencdo com antecedéncia.

Em seguida, foram aplicados modelos de aprendizagem profunda para o prognéstico da
RUL. Nesse sentido, duas estratégias de treinamento foram implementadas. No primeiro caso,
utilizou-se como treinamento o aerogerador que, apés a manutencao, teve a troca da gearbox.
Nesse contexto, a RUL para os dados pés-manutencdo pode ser considerada saudavel. Por
esse motivo, os modelos foram capazes de observar o comportamento das maquinas em estado
saudavel e com falhas, principalmente os resultados provenientes do modelo LSTM. Assim, é
possivel notar a degradacdo mais acentuada dos modelos préximos a falha quando testados
nas demais maquinas.

Por outro lado, na estratégia que utilizou aerogeradores nos quais a troca da gearbox
n3o foi sinalizada, os modelos apresentaram maior dificuldade para realizar o progndstico. Em
alguns casos, a RUL minima foi de 0,8 (o que indica que a satide da maquina estd em 80% da
original) enquanto a maquina se encontrava préxima da falha. Portanto, conclui-se que a falta
de observacdo da vibracdo de um componente completamente saudavel prejudica a previsao
dos modelos.

Com o objetivo de contornar esse problema, foi aplicada a estratégia de suavizacdo dos
resultados e um modelo de combinacdo entre eles. Como previsdo, observa-se que, mesmo
em modelos onde ndo é possivel observar a degradacdo do rolamento (com RUL constante),
quando combinados, a degradacio pode ser identificada.

Outro ponto importante da metodologia proposta é que, a partir das informacées obtidas
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de uma Gnica maquina, é possivel realizar o prognédstico da RUL da gearbox de diferentes
aerogeradores, desde que tenham a mesma configuracdo de fabrica. Desse modo, o monitora-
mento constante e a aplicacdo da previsdo a cada amostra podem indicar o comportamento
da degradacao dos rolamentos.

Como perspectiva futura, busca-se expandir o estudo para demais componentes do ae-
rogerador, como o eixo principal e o gerador, ou mesmo para outros rolamentos contidos na
gearbox. Além disso, o acoplamento de modelos de progndstico com estratégias propostas para
a deteccao de anomalias pode ser bastante promissor para a melhoria da acuracia dos modelos
propostos. Outras andlises que podem melhorar o desempenho do estudo proposto podem ser
encontradas em dados externos a vibracdo, como os armazenados no sistema SCADA, além

de um estudo mais aprofundado nas features que sdo extraidas pelos modelos.
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