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RESUMO

Nos últimos anos, a geração de energia eólica cresceu expressivamente, tanto no Brasil
quanto no mundo. No entanto, um dos grandes desafios observados ao longo do tempo está no
processo de manutenção e operação dos aerogeradores, onde os custos podem variar entre 20%
e 35% durante toda a vida útil do equipamento. Nesse sentido, a utilização de metodologias
para a manutenção preditiva das máquinas é de extrema importância para a realização de
manutenções programadas em momentos oportunos, como em períodos de baixos ventos e
climas amenos, além de permitir a utilização otimizada do aerogerador, maximizando seu
aproveitamento e, consequentemente, minimizando seus custos. Neste contexto, o presente
trabalho propõe uma metodologia para a combinação de modelos de aprendizagem profunda,
como CNN, LSTM e CNN-LSTM, para o prognóstico da vida útil remanescente (RUL) dos
rolamentos no planetário da caixa de engrenagens, permitindo a manutenção em períodos
programáveis. As principais contribuições deste trabalho são: i) a aplicação de uma abordagem
de rotulação de dados para prognóstico baseado no histórico de falhas dos aerogeradores; ii)
a extração de características tanto no domínio do tempo quanto na decomposição em tempo-
frequência; iii) a combinação de modelos de aprendizagem profunda para o prognóstico da RUL
dos aerogeradores; e iv) a abordagem de máquinas similares para o treinamento dos modelos
de forma supervisionada. Com essa metodologia, observou-se uma melhoria nos resultados de
prognóstico da RUL do componente em estudo, acompanhando o valor real estimado pela
metodologia aplicada. Além disso, a metodologia foi capaz de estimar a degradação com até
60 dias de antecedência da falha, o que permite gerar uma manutenção programada com essa
mesma antecedência.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais. LSTM. Energia Eólica. Prognóstico. Vida
Útil 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 INTRODUÇÃO

Nos últimos anos, o interesse pela geração de energia elétrica a partir de fontes renováveis
cresceu expressivamente em todo o mundo, devido, entre outros fatores, à preocupação com
a emissão de gases poluentes que agravam o efeito estufa. A energia eólica é uma das fontes
renováveis que mais cresce globalmente, alcançando, em 2023, uma participação de 10% na
geração elétrica mundial (WWEA, 2024). No Brasil, essa fonte gerou 95,8 TWh de energia no
mesmo período, representando um crescimento de 17,4% em relação ao ano anterior (EPE,
2024). Diante desse cenário de crescente participação da energia eólica na matriz elétrica
nacional, é de suma importância o desenvolvimento de soluções que reduzam o tempo de
indisponibilidade dos aerogeradores. Tais soluções devem ser baseadas em uma programação
inteligente da manutenção, orientada por decisões fundamentadas em prognósticos sobre a
vida útil remanescente dos componentes dos aerogeradores. Estratégias de manutenção base-
adas nesses prognósticos são fundamentais tanto para a redução da insegurança no Sistema
Interligado Nacional (SIN) quanto para a redução dos custos das empresas.

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

FISCHER, 2015; LEITE; ARAUJO; ROSAS, 2018): i) Manutenção corretiva, que ocorre após a fa-
lha completa do componente. Esse tipo de manutenção pode gerar danos catastróficos, pois a
falha pode desencadear outros prejuízos à máquina. ii) Manutenção preventiva programada, re-
alizada periodicamente para prolongar a vida útil dos componentes. No entanto, esse processo
gera custos desnecessários, já que, em muitos casos, a máquina poderia continuar operando
sem danos iminentes. iii) Manutenção preditiva, na qual se monitora continuamente as condi-
ções de operação da máquina. Ao identificar uma degradação acentuada (superando um limiar
predefinido), a manutenção é realizada. Esse método otimiza a vida útil dos componentes e
permite o agendamento da manutenção em períodos que minimizem perdas financeiras. A
Figura 1 ilustra a degradação ao longo do tempo para cada um desses tipos de manutenção.

É importante destacar que as falhas em componentes mecânicos são, frequentemente, pre-
cedidas por certos sinais, condições ou indicativos de que uma falha está prestes a ocorrer
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Figura 1 – Degradação do sinal em relação ao tipo de manutenção.

Fonte: Coronado e Fischer (2015).

(AHMAD; KAMARUDDIN, 2012). Nesse contexto, o monitoramento contínuo do aerogerador é
fundamental para a realização de prognósticos adequados. A instalação do Sistema de Moni-
toramento de Condição (CMS) – nos componentes da máquina auxilia na obtenção de dados
observacionais relevantes para a compreensão do comportamento da máquina e a modelagem
dos processos de interesse. No caso dos aerogeradores, o monitoramento das vibrações dos
rolamentos desempenha um papel essencial, considerando a complexa dinâmica dos compo-
nentes móveis da máquina (SAWALHI; RANDALL, 2014; MOHAMMED; RANTATALO, 2020).

Neste sentido, o presente trabalho tem como objetivo realizar o prognóstico dos componen-
tes dos aerogeradores, estimando a RUL para auxiliar na manutenção preventiva condicionada,
visando minimizar os custos operacionais. Especificamente, o prognóstico será realizado sobre
o rolamento do planetário 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 rotulação de dados, possibilitando a estimativa da RUL para o treinamento
de modelos de redes neurais profundas; ii) realizar a extração de características dos dados
de vibração do CMS, tanto no domínio do tempo (estatísticas temporais) quanto a partir
da decomposição em tempo-frequência; iii) combinar modelos de deep learning para agregar
informações extraídas dos dados de vibração; e iv) realizar o prognóstico dos rolamentos dos
aerogeradores a partir do histórico de falhas, possibilitando o aprendizado supervisionado dos
modelos propostos.

Por fim, este documento está organizado da seguinte forma: no Capítulo 2 são abordados
os conceitos preliminares para a compreensão do trabalho. No Capítulo 3, é apresentada a
revisão bibliográfica, mostrando o estado da arte sobre o prognóstico de aerogeradores. O
Capítulo 4 descreve a metodologia proposta. No Capítulo 5, são discutidos os resultados e as
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considerações sobre a metodologia. Por fim, o Capítulo 6 traz as conclusões e as perspectivas
futuras do trabalho.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Para facilitar a compreensão do trabalho proposto nesta dissertação, este capítulo aborda
conceitos preliminares relevantes para o entendimento da proposta apresentada.

2.1 AEROGERADOR

O aerogerador é uma máquina composta por vários componentes mecânicos e elétricos,
cujo objetivo é converter a energia cinética dos ventos em energia elétrica. A arquitetura mais
conhecida dessa máquina consiste em três pás acopladas a um eixo horizontal. Em alguns
designs, esse eixo está conectado a caixa de engrenagens (gearbox), que tem como função
transformar a rotação do eixo principal em uma rotação mais alta. Algumas máquinas não
possuem esse componente, e o acoplamento é feito diretamente ao gerador elétrico. A Figura
2 mostra o aerogerador e seus respectivos componentes.

Figura 2 – Disposição dos sensores do CMS no aerogerador.

Fonte: Bezerra (2019).

No rotor aerodinâmico encontram-se as pás e o cubo, projetados aerodinamicamente para
maximizar a eficiência na captação da energia cinética dos ventos e transmitir a rotação ao
eixo principal. O conjunto formado pelo rotor aerodinâmico e o eixo principal é denominado
turbina eólica. Esse conjunto está conectado à nacele, cuja função é abrigar os componentes
responsáveis por transformar a energia mecânica 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 rotação de seu eixo, proveniente da
turbina eólica, em energia elétrica. Essa energia é então transmitida para o sistema. A caixa
de engrenagens, como mencionado anteriormente, é composta por componentes mecânicos,
principalmente rolamentos e engrenagens, cujo objetivo é modificar a velocidade de rotação da
turbina eólica (baixa rotação) para velocidades mais altas, a fim de serem acopladas ao gerador.
As caixas de engrenagens, em geral, possuem três partes acopladas: o eixo principal (main

shaft), o eixo de velocidade intermediária (intermediate speed shaft) e o eixo de alta velocidade
(high speed shaft). Algumas arquiteturas modernas não possuem caixa de engrenagens; nesse
caso, a turbina eólica é conectada diretamente ao gerador (direct drive), que possui um
conversor eletrônico de potência para a conexão com a rede elétrica.

Em suma, nota-se a complexidade da disposição dos diferentes componentes do aeroge-
rador. Além disso, as máquinas estão sujeitas a intempéries ambientais, como variações de
temperatura, velocidade do vento, pressão, etc. Desse modo, a ocorrência de falhas pode ser
observada em diversos estudos, tanto na detecção e diagnóstico de falhas quanto no prognós-
tico, com o objetivo de gerar uma manutenção preditiva dos componentes do aerogerador em
períodos oportunos, como durante baixa geração de energia (MORONEY; VERMA, 2023; BADIHI

et al., 2022).

2.2 SISTEMA DE MONITORAMENTO DE CONDIÇÕES

Técnicas de monitoramento de condição têm como objetivo detectar mudanças nas con-
dições de operação do aerogerador. A utilização de CMS para turbinas eólicas baseia-se em
inspeções regulares, manutenções e análises dos componentes ao longo do tempo. No geral, o
CMS se concentra predominantemente no monitoramento da vibração dos componentes. De
forma específica, a análise é realizada no eixo principal , na caixa de engrenagens e no gerador.
A Figura 3 representa a disposição dos sensores de vibração nos rolamentos do aerogerador.

Observa-se, a partir da imagem, que os sensores de vibração estão relacionados a cada
parte do aerogerador. Os sensores do main bearing têm como principal função monitorar a
vibração do rotor principal do aerogerador. Essas medições são feitas no sentido radial e/ou
axial do eixo.

Já na caixa de engrenagens, as medições são realizadas em seus rolamentos, com o objetivo
de avaliar a degradação ao longo do tempo. Nota-se que os sensores estão dispostos em três
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Figura 3 – Disposição dos sensores do CMS no aerogerador.

Fonte: Coronado e Fischer (2015).

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

No gerador, os sensores estão 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 não está conectado à caixa de engrenagens.
Todo esse sistema possui métodos independentes de aquisição de dados, com o objetivo de
avaliar a condição de operação de cada componente.

Todas essas informações são armazenadas e transferidas para um sistema que realiza o
monitoramento adequado da operação da máquina. Qualquer anomalia identificada durante o
processo deve ser devidamente analisada e, consequentemente, deve-se programar a manuten-
ção apropriada. Em suma, todo esse sistema busca monitorar o comportamento do aerogerador
e, a partir dessas análises, realizar manutenções preditivas para prevenir falhas que possam
ocorrer na máquina.

2.3 VIDA ÚTIL REMANESCENTE

A Vida Útil Remanescente (RUL) é o tempo estimado entre o estado atual do sistema e a
falha do componente, ou seja, o período em que o componente pode continuar em operação até
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o final de sua vida útil. Esse indicativo pode ser expresso em dias, ciclos, voos ou outras métricas
que representem a quantidade de vezes que a máquina pode operar sem causar prejuízos. O
prognóstico envolve a estimativa da RUL, permitindo ao operador do SIN tomar decisões
informadas sobre o planejamento da manutenção, viabilizando a manutenção preditiva. Dessa
forma, uma previsão acurada da RUL otimiza a eficiência operacional, maximizando a utilização
do componente, evitando paradas não planejadas que geram custos financeiros e possibilitando
o agendamento de manutenções em momentos oportunos, como em períodos de ventos fracos
e condições climáticas favoráveis. Desse modo, três principais métodos podem ser empregados
na estimativa da RUL: i) análise de sobrevivência; ii) limiar de degradação; e iii) similaridade
de máquinas (BARU; JOHNSON, 2023; MATHWORKS, 2018).

A metodologia que utiliza a análise de sobrevivência é aplicada em situações onde não
se dispõe do histórico completo de operação da máquina, mas apenas de informações do
estado atual. Nesse contexto, com base em dados de outras máquinas semelhantes cuja falha
já foi registrada, é possível criar uma distribuição 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.

Fonte: Baru e Johnson (2023)

Por outro lado, a metodologia baseada no limiar de degradação é utilizada quando não há
informações disponíveis de máquinas semelhantes. Nesse caso, realiza-se o monitoramento de
uma característica que indica a degradação do equipamento e, com base na definição de um
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limiar crítico, 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 crítico.

Figura 5 – Exemplo da metodologia baseada em dados do tempo de vida.

Fonte: Baru e Johnson (2023)

Por fim, a metodologia de similaridade de máquinas é utilizada quando se dispõe do his-
tórico de vida do componente. Através dessa abordagem, é possível comparar o histórico do
componente com o de outras máquinas idênticas, permitindo a aplicação 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 comparação entre diferentes máquinas semelhantes.
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Figura 6 – Exemplo da metodologia baseada em dados do tempo de vida.

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
análise de sinais não-estacionários (SEJDIĆ; DJUROVIĆ; JIANG, 2009; LI; ZHANG; DING, 2019).
Enquanto a Transformada de Fourier clássica assume que o sinal é estacionário e aplica uma
análise global, a STFT permite observar como as frequências 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 representação no domínio do tempo e da
frequência. Essa representação é frequentemente visualizada como um espectrograma, onde
o eixo horizontal representa o tempo, o eixo vertical representa a frequência, e a intensidade
da cor ou brilho indica a magnitude da frequência em cada ponto no tempo. A Equação 2.1
representa a transformação do sinal de entrada:
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STFT(𝜏, 𝜔) =
∫︁ ∞

−∞
𝑥(𝑡)𝑤(𝑡 − 𝜏)𝑒−𝑗𝜔𝑡𝑑𝑡 (2.1)

no qual 𝑥(𝑡) é o sinal contínuo no tempo que deve ser transformado; 𝑤(𝑡) é a função janela
que desliza sobre todo o sinal e 𝜔 é a frequência angular.

Embora a STFT ofereça uma análise detalhada de sinais não-estacionários, há um com-
promisso entre a resolução temporal e a de frequência dependendo do tamanho da janela
utilizada. Janelas curtas favorecem a resolução no tempo, enquanto janelas longas melhoram
a resolução em frequência, o que pode mascarar mudanças rápidas no sinal. Assim, a STFT é
uma ferramenta versátil e poderosa em várias áreas do processamento de sinais.

A Figura 7

Figura 7 – Sinal característico da degradação de rolamentos e as STFTs em diversos períodos de operação.

Fonte: Li, Zhang e Ding (2019).

2.5 PERCEPTRON MULTICAMADAS

As MLPs são um dos tipos mais populares de redes neurais artificiais. Sua estrutura é
composta por múltiplas camadas de neurônios, o que permite que essas redes sejam capazes de
capturar e modelar relações complexas em conjuntos de dados, inclusive aqueles com padrões
não lineares. As MLPs são amplamente utilizadas em tarefas de classificação, regressão e
previsão, sendo a base para muitas aplicações de aprendizado de máquina (HAYKIN, 2009;
ZHANG et al., 2023).
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A estrutura básica da MLP é composta por três elementos principais: a camada de entrada,
onde os dados brutos são recebidos, que correspondem às características ou variáveis indepen-
dentes do problema em questão; as camadas ocultas, que processam as informações vindas da
camada de entrada. As camadas ocultas são responsáveis pela maior parte do "aprendizado".
A função de ativação aplicada aos neurônios, como a função sigmoide, ReLU (Rectified Li-

near Unit) ou tanh, introduz não linearidade, o que torna a rede capaz de aprender padrões
complexos. A quantidade de camadas ocultas e o número de neurônios em cada camada são hi-
perparâmetros que devem ser ajustados de acordo com o problema; por fim, a camada de saída
fornece a previsão final, que pode ser uma classe, no caso de classificação, ou um valor con-
tínuo, no caso de regressão. O número de neurônios nessa camada varia conforme a tarefa.
Cada camada é composta por neurônios interconectados, e a comunicação entre eles ocorre
por meio de pesos e funções de ativação.

A Figura 8 representa o neurônio artificial. Os pesos sinápticos são representados por nú-
meros reais que equivalem às sinapses biológicas, onde um sinal de entrada 𝑥𝑗, proveniente da
sinapse 𝑗 conectada ao neurônio 𝑘, é multiplicado pelo peso sináptico 𝜔𝑘𝑗. O somador atua
como um combinador linear, somando os sinais de entrada com seus respectivos pesos sinápti-
cos. Por fim, a função de ativação limita a amplitude de saída do neurônio, que normalmente
varia entre (0, 1), (-1, 1) ou (0, ∞).

Figura 8 – Exemplo de neurônio artificial.

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 saída.
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O algoritmo mais comum utilizado nesse processo é o Retropropagação, frequentemente com-
binado com um otimizador, como o Gradiente Descendente. O treinamento ocorre em três
fases principais: Propagação Direta, onde os dados de entrada fluem pela rede até a camada
de saída; Cálculo do Erro, que compara a previsão da rede com a saída real utilizando uma
função de custo; e Retropropagação, que ajusta os pesos das conexões entre os neurônios
para minimizar o erro. Esse ciclo é repetido ao longo de várias épocas até que o erro seja
suficientemente reduzido, permitindo que a rede forneça previsões adequadas. A combinação
dessas fases garante que a MLP aprenda a partir dos dados, capturando padrões complexos e
melhorando seu desempenho em tarefas específicas, como classificação e regressão. A Figura
9 ilustra a arquitetura da MLP.

Figura 9 – Arquitetura da MLP.

Fonte: Zhang et al. (2023).

2.6 LONG SHORT-TERM MEMORY

A Long Short-Term Memory (LSTM) é um tipo de rede neural recorrente projetada para
modelar sequências temporais e dependências de longo prazo em dados sequenciais. Criadas
para superar as limitações das RNNs tradicionais, as LSTMs utilizam uma arquitetura de
células de memória que pode reter informações por longos períodos. Essa estrutura permite
que as LSTMs lidem eficazmente com o problema do desaparecimento do gradiente, que
afeta o treinamento das redes recorrentes clássicas (ZHANG et al., 2023). A Figura 10 ilustra a
arquitetura da LSTM.
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A arquitetura da LSTM armazena informações internas por meio de seus três portões, que
determinam: i) input gate, que define quais valores de entrada devem afetar o estado interno
da célula; ii) forget gate, que determina quais informações da célula de memória devem ser
descartadas; e iii) output gate, que define quais valores devem ser usados para produzir a saída
da célula.

Figura 10 – Arquitetura da célula LSTM.

Fonte: Zhang et al. (2023).

As Equações 2.2 - 2.4 exemplificam o cálculo de cada portão na célula LSTM.

𝐼𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑖 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑖 + 𝑏𝑖) (2.2)

𝐹𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑓 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑓 + 𝑏𝑓 ) (2.3)

𝑂𝑡 = 𝜎(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑜 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑜 + 𝑏𝑜) (2.4)

No qual 𝑋𝑡 é a entrada na célula, 𝐻𝑡−1 é o estado da célula anterior 𝑊𝑥𝑖, 𝑊𝑥𝑓 e 𝑊𝑥𝑜 são os
pesos de cada portão, e 𝑏𝑖, 𝑏𝑓 e 𝑏𝑜 os seus bias. O Input Node (Equação 2.5) 𝐻𝑡 da célula é
similar aos portões, mas com uma função de ativação agregada, e é dada por:

𝐶𝑡 = tanh(𝑋𝑡𝑊𝑥𝑐 + 𝐻𝑡−1𝑊ℎ𝑐 + 𝑏𝑐) (2.5)

A memória interna da célula é dado por:

𝐶𝑡 = 𝐹𝑡 ⊙ 𝐶𝑡−1 + 𝐼𝑡 ⊙ 𝐶𝑡 (2.6)

Por fim, a saída da célula é dado pela Equação 2.7.

𝐻𝑡 = 𝑂𝑡 ⊙ tanh(𝐶𝑡) (2.7)
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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 têm sido altamente
bem-sucedidas em várias tarefas de visão computacional, como reconhecimento de imagem,
detecção de objetos e segmentação de imagem (ZHANG et al., 2023). As camadas de con-
volução utilizam filtros (ou kernels) que se movem pela entrada, aplicando uma operação de
convolução para detectar características específicas, como bordas e texturas. A saída das redes
convolucionais pode ser expressa pela Equação 2.8:

𝐶𝑖 = 𝑓(𝑤𝑖 * 𝑥𝑖) + 𝑏𝑖 (2.8)

Em que 𝐶𝑖 denota a saída da i-ésima camada convolucional, 𝑤𝑖 a matriz de peso (kernel),
𝑥𝑖 a saída da camada anterior e 𝑏𝑖 o vetor de bias. 𝑓(·) a função de ativação resultante do
produto interno entre 𝑤𝑖 e 𝑥𝑖.

A Figura 11 ilustra a arquitetura básica de uma rede convolucional. A camada de entrada é
composta pelas imagens disponíveis para o treinamento dos modelos. Na camada convolucional
são realizadas convoluções utilizando filtros que serão treinados para extrair as característi-
cas relevantes. Na camada de pooling operações são realizadas com o objetivo de reduzir
a dimensionalidade das entradas. Após a extração dessas características, as informações são
encaminhadas para uma rede totalmente conectada (MLP), que gera a saída desejada.

Figura 11 – Exemplo da rede convolucional aplicada.

Fonte: Wang et al. (2023a) adaptado.

As CNNs possuem várias vantagens, como a capacidade de capturar padrões espaciais e
temporais nos dados e a significativa redução da necessidade de engenharia manual de caracte-
rísticas. Além disso, sua excelência em diversas tarefas de visão 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 características internas influenciam a decisão
final, conhecido como o problema da "caixa-preta".
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3 REVISÃO DA LITERATURA

Com o crescimento da geração de energia elétrica a partir de fontes eólicas (EPE, 2024) e
a expansão de modelos baseados em redes profundas aplicadas ao prognóstico de rolamentos,
diversos estudos podem ser encontrados na literatura abordando a resolução de problemas de
O&M em aerogeradores (KUMAR; RAOUF; KIM, 2023). Esses estudos tratam de prognósticos
de vários componentes de aerogeradores, utilizando dados de sistemas como Supervisory Con-

trol and Data Acquisition (SCADA), CMS, análises sonoras, entre outros (PANDIT; ASTOLFI;

CARDENAS, 2023).
Por outro lado, a aplicação de modelos baseados em aprendizagem profunda no prog-

nóstico de rolamentos é amplamente abordada na literatura (BERMEO-AYERBE et al., 2023;
VELASCO-GALLEGO et al., 2023). Nesses casos, os dados utilizados são obtidos em um ambi-
ente controlado, onde a carga e a velocidade de rotação do rolamento permanecem constantes
durante toda a sua vida útil. Além disso, esse ambiente controlado permite a operação do ro-
lamento até a falha completa, o que não é possível 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 prognóstico 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 degradação inicial
do rolamento.

Huang et al. (2021a) propôs um modelo que utiliza CNN e MLP para o prognóstico de
rolamentos em bancada. Para alimentar esses modelos, foi realizada a decomposição em tempo
e frequência a partir da Continuous Wavelet Transform (CWT) e a extração de características
no domínio do tempo. Além disso, foi aplicado um algoritmo de bootstrap para tornar o modelo
mais robusto. Como resultado, foi observado que a extração de informações em ambos os
domínios teve um desempenho melhor do que os modelos isolados.

Contudo, os dados reais obtidos dos sistemas SCADA e CMS não refletem a operação
até a falha completa, como já citado anteriormente. Além disso, a medição dos dados nessas
condições é mais controlada e equidistante, o que não ocorre na medição dos dados de vibração
do CMS. Nesse sentido, diversos trabalhos buscam realizar o prognóstico de seus componentes
a partir de diferentes técnicas e metodologias propostas.
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Devido à importância do monitoramento das condições de operação dos aerogeradores,
diversos estudos que buscam compreender o estado da arte do prognóstico em aerogeradores
podem ser encontrados na literatura. Leite, Araujo e Rosas (2018) agruparam vários estudos
sobre a manutenção de aerogeradores com base em suas condições de operação. Esse estudo
apresenta informações relevantes sobre as principais falhas conhecidas na operação de turbinas
eólicas e o tempo de parada causado por sua degradação. Observa-se que as falhas mecânicas
mais frequentes ocorrem nas pás dos rotores e na caixa de engrenagens, sendo essas também
as falhas que resultam no maior tempo de inatividade da máquina.

Kordestani et al. (2020) apresentaram um estudo sobre três aerogeradores monitorados
durante 10 anos. O modelo se baseia em Dynamic Principle Component Analysis (DPCA),
adaptado a um modelo de Support Vector 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 degradação do planetário com 1 mês de antecedência em comparação
aos demais modelos.

Guo et al. (2020) propuseram uma metodologia de prognóstico da gearbox de aeroge-
radores com dados do SCADA, domínio físico e registros de falhas dos aerogeradores, com
o objetivo de realizar um prognóstico probabilístico. Eles utilizaram a temperatura adquirida
no sistema SCADA e a modelaram com uma distribuição de Weibull para estimar a falha no
rolamento da caixa de engrenagens. Modelos probabilísticos são uma solução útil devido aos
graus de incerteza gerados, o que proporciona um intervalo de confiança para a tomada de
decisões sobre a manutenção.

Gao e Liu (2021) realizaram um estudo sobre prognóstico e diagnóstico de falhas, identi-
ficando as principais causas da degradação dos componentes do aerogerador. Para as pás e o
rotor, as principais causas de falhas foram corrosão e fissuras, redução da dureza, aumento da
rugosidade das superfícies, deformação das pás, erros no ângulo de pitch e desbalanceamento
do rotor. Em relação à gearbox, foram observados desalinhamentos dos eixos, danos em rola-
mentos, eixos e engrenagens, além de problemas de lubrificação, como temperatura do óleo,
vazamentos e baixa lubrificação. No gerador, as falhas mais comuns são causadas por excesso
de vibração e superaquecimento.

Owolabi et al. (2022) agruparam estudos sobre o prognóstico da RUL especificamente
em gearboxes. Esses estudos identificaram que as falhas críticas nas gearboxes representam os
maiores custos e o maior tempo de inatividade na operação e na geração 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 intermediária e no planetário, que correspondem a aproximadamente
75% das falhas na gearbox.

Ma et al. (2023) realizaram o prognóstico do main bearing de turbinas eólicas utilizando
sensores acústicos posicionados no aerogerador. Foram feitas análises espectrais das frequên-
cias de banda dos dados obtidos por esses sensores, que são bastante eficientes na identificação
localizada da degradação do rolamento em estudo. Observando os harmônicos detectados pelos
sensores, foi possível identificar o ponto em que a degradação ocorre. Estudos de prognóstico
utilizando sensores acústicos mostram-se promissores para futuras pesquisas, devido à eficácia
na extração 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 prognóstico da
RUL provêm principalmente do monitoramento do óleo, dos dados de vibração (CMS) e do
sistema SCADA, sendo este último o mais amplamente utilizado devido à sua disponibilidade
em todos os aerogeradores.

Zou et al. (2023) propuseram a combinação do Grey Model e Double Exponential Smo-

othing para o prognóstico com base na concentração de partículas de ferro e molibdênio
presentes no óleo da caixa de engrenagens, resultantes da degradação dos rolamentos. Além
disso, implementaram um sistema de alarme para avaliar a degradação dos componentes a
partir da diferença entre um modelo linear de decaimento. Contudo, o monitoramento de con-
dições baseado na análise do óleo é realizado offline, ou seja, a análise é feita em diferentes
intervalos de tempo, sem a possibilidade de transmissão de informações em tempo real.

Brijder, Helsen e Ompusunggu (2023) realizaram a detecção e o prognóstico de aerogera-
dores offshore. Essas máquinas operam em condições muito diferentes das onshore, pois estão
situadas no alto mar e sofrem os efeitos do ambiente marinho. Os autores propuseram uma
metodologia que aplica filtros de Kalman para diagnóstico e, posteriormente, três métodos de
prognóstico baseados na função de degradação.

Shaheen e Németh (2023) treinaram redes neurais artificiais para o prognóstico da RUL e
a manutenção programada dos aerogeradores com base nos dados do sistema SCADA. Após
o treinamento, os modelos passaram por um processo de soma acumulada para agregar as
informações de degradação ao modelo. Nesse estudo, observou-se que o modelo busca corrigir
a eficiência do aerogerador durante o monitoramento para estimar sua vida útil

Castellani et al. (2024) conduziram um estudo que combina dados do SCADA e do CMS
para o prognóstico da RUL da gearbox. Um dos principais desafios dessa abordagem é a
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diferença entre os tempos de aquisição 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 extração de características e treinamento com um modelo
Autoencoder. A combinação dos resultados gerou um limiar que identifica a degradação dos
rolamentos da gearbox. Contudo, os dados do CMS foram obtidos por cálculos de estatísticas,
o que não aproveita totalmente as informações em tempo-frequência presentes no sinal.

Vieira et al. (2024) fizeram o prognóstico da RUL do main bearing de aerogeradores utili-
zando dados do SCADA. O estudo combinou diferentes modelos de aprendizado de máquina,
como SVM, gradient boosting, random forest e árvores de decisão. A variável utilizada foi o
aumento da temperatura medida pelo SCADA, e o estudo identificou a degradação com pelo
menos 20 dias de antecedência. Um destaque desse trabalho foi a alta acurácia no prognóstico,
mesmo com dados ausentes na série temporal de temperatura.

Zaniboni et al. (2024) utilizaram Análise de Componentes Principais (PCA) e Autoencoder

para o monitoramento da condição das pás dos aerogeradores. Com a metodologia proposta,
foi possível reconstruir o sinal a partir dos dados reais e monitorar em tempo real a degrada-
ção desse componente. Além disso, essa abordagem permitiu identificar anomalias com base
nas informações adquiridas do sistema SCADA, possibilitando avaliar as diferentes regiões de
operação e tomar decisões mais informadas sobre a saúde da máquina.

Nesse sentido, observa-se que a maioria dos trabalhos sobre prognóstico de aerogeradores
baseia-se em dados do sistema SCADA, enquanto estudos relacionados ao monitoramento de
vibração dos componentes são mais escassos. Análises de vibração dos rolamentos geralmente
são realizadas em dados de bancada, um ambiente controlado que permite a operação até
a falha total do rolamento. Assim, este estudo emprega dados de vibração provenientes do
CMS para o prognóstico de aerogeradores, utilizando dados obtidos durante a operação real
da máquina.
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4 METODOLOGIA

Neste capítulo, será abordada a metodologia empregada para o prognóstico da RUL nos
rolamentos do aerogerador. Especificamente, esse prognóstico deve ser realizado no planetário
da gearbox, o qual contém um rolamento de baixa rotação. A Figura 12 apresenta o diagrama
geral da metodologia proposta, onde são observadas seis etapas distintas: i) aquisição dos
dados de vibração dos rolamentos do aerogerador, provenientes do CMS; ii) extração das
features, na qual são obtidas as informações necessárias para o treinamento dos modelos; iii)
rotulação dos dados, onde é gerada a informação-alvo para realizar a regressão; iv) treinamento
dos modelos de aprendizagem profunda para os rolamentos em teste; v) combinação das saídas
das redes neurais; e vi) avaliação dos resultados obtidos a partir da metodologia proposta.

Figura 12 – Fluxograma da metodologia proposta

Fonte: o autor (2024).

4.1 EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

De posse dos dados de vibração, a etapa seguinte é a extração de informações dessas
amostras, uma fase crucial no processo de aprendizado de máquina, pois a extração de ca-
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racterísticas dos dados permite treinar os modelos e identificar o processo de degradação dos
rolamentos em análise. Assim, duas abordagens foram realizadas para obter essas features: i)
cálculo de estatísticas temporais e ii) decomposição no domínio do tempo e da frequência.

4.1.1 Cálculo das Estatísticas Temporais

Seguindo a estratégia de compreender o comportamento da vibração dos rolamentos do
aerogerador, é possível observar as mudanças e variações capturadas pelo sensor durante a
operação da máquina. Uma forma de analisar isso é através do cálculo de algumas estatísticas
no domínio do tempo, como a Raiz do Valor Quadrático (RMS), na qual o aumento dessa
variável ao longo do tempo está diretamente relacionado com a degradação (CAMPO; SANDIN;

STRöMBERGSSON, 2020). Essas características podem auxiliar na observação da degradação
do componente e, assim, no treinamento dos modelos de aprendizagem profunda.

Sendo assim, para este estudo, foram selecionadas oito features para a análise temporal da
degradação do rolamento do planetário da caixa de engrenagens do aerogerador. Essas carac-
terísticas são: média, desvio padrão, máximo, mínimo, pico-a-pico, RMS, curtose e assimetria.
As Equações 4.1 - 4.8 apresentam cada uma delas, respectivamente. Essas características
também podem ser encontradas em outros trabalhos de prognóstico de rolamentos (HUANG

et al., 2021a).

𝑥̄ =
∑︀𝑁

𝑖=1 𝑥𝑖

𝑁
(4.1)

𝜎 =
∑︀𝑁

𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)2

𝑁
(4.2)

𝑀𝑎𝑥 = max(𝑥𝑖) (4.3)

𝑀𝑖𝑛 = min(𝑥𝑖) (4.4)

𝑃𝑘 = max(𝑥𝑖) − min(𝑥𝑖) (4.5)

RMS =
√︃∑︀𝑁

𝑖=1 𝑥2
𝑖

𝑁
(4.6)
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Curtose =
∑︀𝑁

𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)4

𝜎4 (4.7)

Assimetria =
∑︀𝑁

𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)3

𝜎3 (4.8)

Em que 𝑥𝑖 é o valor da aceleração observado pelo sistema CMS; 𝑥̄ é a média calculada
sobre o conjunto de amostras; 𝑁 é o número de amostras observadas, que, no caso em estudo,
são 4096 valores; e 𝜎 é o desvio padrão da série temporal.

4.1.2 Decomposição em Tempo-Frequência

Embora o cálculo de estatísticas sobre os dados de vibração possa fornecer informações re-
levantes sobre a degradação do rolamento, algumas características intrínsecas da série temporal
podem ser perdidas nesse processo, como as frequências associadas ao desgaste do rolamento.
Dessa forma, a aplicação de técnicas de decomposição da série temporal pode extrair essas
informações, permitindo identificar frequências características que sinalizam a degradação do
rolamento.

Técnicas de decomposição, como a Continuous Wavelet Transform (CWT) e a Short-

Time Fourier Transform (STFT), têm sido utilizadas em estudos sobre vibração de rolamentos
(HUANG et al., 2021a; LI; ZHANG; DING, 2019). Como o objetivo deste trabalho é identificar
frequências características em que a degradação ocorre, optou-se pela STFT. Esse método per-
mite observar frequências da série temporal em situações não estacionárias. Espera-se que essa
técnica identifique padrões de frequência distintos que indiquem a degradação do rolamento,
possibilitando a aplicação de modelos de aprendizagem profunda.

Nesse sentido, a aplicação da STFT foi realizada utilizando as 4096 amostras adquiridas
em cada intervalo de medição. 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 informações nas bordas
das janelas deslizantes, foi aplicado a sobreposição de 64 amostras. Dessa forma, dentro de
cada janela, pode-se considerar que o comportamento da vibração é estacionário, permitindo
a aplicação da Transformada de Fourier.

A janela é deslizada ao longo da série até que todas as informações de frequência sejam
extraídas. Como a STFT gera números complexos, foi calculado o valor absoluto da saída.
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O resultado gerado por cada amostra produziu uma matriz de dimensão 65 x 65, a qual foi
utilizada como variável de entrada para os modelos de deep learning.

4.2 ROTULAÇÃO DE DADOS

Um dos desafios observados durante este trabalho é o fato de os sensores terem sido
instalados nos aerogeradores em um período posterior ao início de operação das máquinas.
Assim, informações relevantes sobre a saúde da máquina podem estar comprometidas, uma
vez que a degradação pode ter começado antes da instalação do CMS. Por esse motivo,
estratégias como o First Prediction Time (FPT) não podem ser empregadas de forma adequada
para observar o decaimento da RUL ao longo do tempo. Nesse sentido, buscou-se uma nova
estratégia de rotulação de dados para contornar o problema da ausência de informações em
máquinas sadias.

Com base nas informações coletadas, foram selecionadas máquinas para o treinamento e a
avaliação dos modelos propostos. Como o comportamento da degradação ao longo do tempo
não é conhecido, a estratégia utilizada para obter essas informações é a seguinte:

1. O dia em que o aerogerador parou foi considerado como o fim da vida útil do componente
em questão; 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 degradação
é identificável. Com base nisso, o valor da RUL decai linearmente até a data de parada.

3. Por fim, os valores de RUL antes da degradação e após a manutenção foram definidos
como unitários.

Para realizar este experimento, os dados foram separados em subconjuntos, com 80%
destinados ao treinamento e 20% à validação. Os modelos foram então treinados com a RUL,
considerando inícios de degradação 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 quadrático médio
(MSE).
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4.3 MODELOS E COMBINAÇÃO

Nesta seção, serão apresentados os modelos propostos para a regressão da RUL dos ro-
lamentos do planetário da caixa de engrenagens, bem como a combinação das saídas desses
modelos. Foram desenvolvidos três modelos: LSTM, CNN e CNN-LSTM.

4.3.1 LSTM

Para o treinamento do modelo LSTM, foram utilizados os dados obtidos no domínio do
tempo. Como mencionado anteriormente, a extração de características resultou em 8 variáveis
distintas para cada amostra. No entanto, apenas o cálculo das estatísticas não permite explorar
adequadamente o crescimento ou o decaimento de uma determinada variável. Nesse sentido, o
modelo visa capturar informações ao longo do tempo, utilizando uma janela de amostras que
serve como entradas para a rede neural. Essa janela variou entre 5 a 15 variáveis 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 previsão, com cada amostra
contendo as estatísticas no domínio do tempo. Em seguida, esses valores foram processados
pela rede LSTM, que utilizou 256 neurônios, determinado a partir de uma análise de sensibili-
dade que variou de 64 a 256 neurônios, seguidos por uma camada totalmente conectada. Para
o treinamento do modelo, foi empregado o otimizador Adam, com uma taxa de aprendizado
de 1 · 10−3, e a função de perda utilizada foi o erro quadrático médio (MSE).

Figura 13 – Arquitetura da LSTM proposta

Fonte: o autor (2024)



36

4.3.2 CNN

O modelo CNN aplicado ao prognóstico da RUL dos rolamentos foi ajustado para aprender
a partir da decomposição da série de vibração obtida por meio da STFT. Após a decomposição,
a série adquire uma dimensão 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
simultâneas que deveriam servir como entrada para a rede, funcionando como um "pacote"de
informações ao longo do tempo, permitindo que o modelo compreenda as frequências associ-
adas à degradação. A Figura 14 ilustra o modelo proposto para a previsão.

No primeiro caso, as decomposições servem como entrada. Em seguida, essas informações
são processadas por três camadas convolucionais, cada uma com um kernel de 3x3, utilizando
a função de ativação ReLU e um dropout de 0,2 para prevenir o overfitting do modelo. Entre
cada camada, é aplicada a operação de max pooling, com o objetivo de reduzir a dimensão
das "imagens". Assim como na rede LSTM, o modelo CNN utilizou os mesmos parâmetros de
aprendizado.

Figura 14 – Arquitetura da CNN proposta

Fonte: o autor (2024)

4.3.3 CNN-LSTM

Com o objetivo de obter informações em diferentes domínios de aprendizado, este modelo
combina as informações tanto no domínio do tempo quanto no domínio tempo-frequência de
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forma simultânea. Dessa maneira, busca-se melhorar a acurácia do prognóstico, aproveitando o
melhor de ambas as redes neurais. A arquitetura pode ser visualizada na Figura 15. Observa-se
que as duas arquiteturas anteriores são apresentadas neste caso de forma paralela, e a saída
da rede totalmente conectada é concatenada. Assim como nos casos anteriores, foi realizada
a busca pela janela temporal que melhor se ajusta à regressão da RUL. Os parâmetros de
treinamento também são idênticos aos utilizados nas abordagens anteriores.

Figura 15 – Arquitetura da CNN-LSTM proposta

Fonte: o autor (2024)

4.3.4 Suavização e Combinação

Enquanto a identificação de padrões globais de degradação da RUL pode ser realizada
após o treinamento das redes neurais, flutuações locais frequentemente ocorrem, resultando
em informações enganosas, como o aumento da RUL. Isso se deve ao fato de que, uma vez que
a degradação se inicia, o tempo de vida útil tende a diminuir continuamente. Para contornar
esse problema, foi aplicada uma metodologia de suavização do sinal, conforme descrito na
equação 4.9. Para obter informações mais próximas da falha, foi selecionada uma janela de
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120 dias para cada aerogerador, na qual a degradação foi aplicada em cada modelo.

𝑅𝑡 =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
𝑅𝑡, se 𝑅𝑡 ≤ 𝑅𝑡−1,

𝑅𝑡−1 caso contrário
(4.9)

Em seguida, as saídas 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 neurônios e função de ativação do tipo ReLU. O
otimizador selecionado foi o Adam, com uma taxa de aprendizado de 1 · 10−3. A Figura 16
ilustra a arquitetura da rede proposta.

Figura 16 – Arquitetura da MLP proposta

Fonte: o autor (2024)

4.4 AVALIAÇÃO

Para a avaliação dos modelos, foram selecionadas três estatísticas: o Erro Médio Absoluto
(MAE) (Equação 4.10) e a Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE) (Equação 4.11), que visam



39

medir a discrepância entre os valores reais e as saídas dos modelos. Além disso, foi utilizado
o coeficiente de correlação de Pearson (Equação 4.12), que busca relacionar a degradação
observada na máquina com os valores previstos pelos modelos.

MAE =
∑︀𝑁

𝑖=1 |𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖|
𝑁

(4.10)

RMSE =
∑︀𝑁

𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖)2

𝑁
(4.11)

Correlação = 1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1(𝑥𝑖 − 𝑥̄)(𝑥̂𝑖 − ¯̂𝑥)

𝜎𝑥𝜎𝑥̂

(4.12)

No qual 𝑥𝑖 representa o valor real da RUL no instante 𝑖; 𝑥̄ é a média da RUL real; 𝑥̂𝑖 é o
valor previsto para a RUL pelo modelo; ¯̂𝑥 é a média dos valores previstos; e 𝜎𝑥 e 𝜎𝑥̂ são os
desvios padrão da RUL real e prevista, respectivamente.

A primeira etapa envolve a separação dos conjuntos de treinamento e teste dos modelos,
visando identificar o comportamento da degradação ao longo do tempo a partir do histórico
de falhas e manutenções ocorridas. Dessa forma, com a análise adequada dos conjuntos, é
possível extrair informações sobre o decaimento da vida útil e, consequentemente, estimar de
forma acurada o decaimento da RUL dos aerogeradores.

Em seguida, é necessário aplicar uma metodologia para rotular o decaimento da RUL
dos rolamentos em estudo. É importante destacar que o início da série temporal de vibração
não coincide com o início da operação da máquina, ou seja, o CMS foi instalado muito
tempo após a entrada em operação das máquinas. Esse fato pode afetar de forma negativa
a rotulação dos dados, uma vez que os sinais observados podem não conter informações da
máquina quando está em plena saúde, o que impossibilita a extração de informações sobre
componentes em bom estado.. Sendo assim, técnicas de observação como First Time Predict

(FPT) são impossibilitados de realizar a rotulação dos dados (VIEIRA et al., 2024). Sendo assim,
a estratégia utilizada foi aplicar a roturação dos dados a partir da análise de sensibilidade em
relação a quantidade de dias em que é observada variações no sinal de vibração e como ela
acarreta na falha observada. A partir dessa proposta, pode-se identificar a quantidade de dias
mínimos necessários para observar o decaimento da vida útil do aerogerador.

Para realização do treinamento dos modelos, faz-se necessária a extração de features dos
dados de vibração. Os dados brutos, além de terem dimensão alta, o que gera custos com-
putacionais elevados, trazem muita variabilidade que pode ser difícil dos modelos preverem.
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Sendo assim, são calculadas estatísticas e decomposições da vibração do rolamento de modo
a observar seu comportamento quanto a degradação. Para isso, foram selecionadas caracte-
risticas tanto no domínio do tempo quanto na decomposição de tempo-frequência a partir da
STFT.

O prognóstico da RUL é realizado utilizando modelos de Deep Learning, que representam
o estado da arte para a previsão da degradação em rolamentos de bancada (LI; ZHANG; DING,
2019; HUANG et al., 2021b). Para implementar a proposta deste trabalho, foram treinados três
modelos de deep learning : i) LSTM, com o objetivo de extrair informações no domínio do
tempo; ii) CNN, que trata as informações de decomposição em tempo e frequência como
imagens e realiza as convoluções desejadas; e iii) CNN-LSTM, que busca obter simultanea-
mente informações do domínio do tempo e das decomposições. Essa complementaridade pode
gerar resultados mais precisos e, consequentemente, proporcionar um prognóstico confiável
para aplicação no sistema interligado de energia, permitindo a tomada de decisão quanto à
manutenção dos aerogeradores.
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5 RESULTADOS

Neste capítulo será discutido os resultados obtidos a partir da aplicação da metodologia
descrita acima sobre o CMS. Os resultados que devem ser observados são relacionados a:
i) estimativa da RUL; ii) estudo de caso para a troca da gearbox ; iii) estudo de caso para
manutenção da máquina; e iv) avaliação do modelo de combinação.

5.1 CONJUNTO DE DADOS

Os dados do CMS disponibilizados neste trabalho foram obtidos no âmbito de um projeto
de Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) da ANEEL, executado pelo Centro de Energias Reno-
váveis da Universidade Federal de Pernambuco (CER-UFPE), em parceria com pesquisadores
do Centro de Informática (CIn-UFPE). Por questões de confidencialidade, foram ocultadas
algumas informações sensíveis das máquinas, como latitude, longitude, fabricante, modelo e
potência nominal dos aerogeradores. Contudo, trata-se de máquinas idênticas (mesma potên-
cia nominal e do mesmo fabricante). Como o objeto de estudo é o prognóstico no planetário,
foram identificados quatro aerogeradores que apresentaram falhas conhecidas neste compo-
nente durante o período de aquisição de dados, que se inicia no começo de 2019 e se prolonga
até o final de 2022, totalizando aproximadamente quatro anos de dados de vibração do CMS.

Os sensores do CMS instalados em cada aerogerador monitoram, entre outras variáveis, a
aceleração dos rolamentos. Para este estudo, foi definido trabalhar com os dados da aceleração
axial dos rolamentos, uma vez que esses dados apresentam o comportamento da vibração do
rolamento em análise e, em algumas máquinas, foi observado um deslocamento de alguma
engrenagem do planetário, informação essa fornecida pela empresa. O sensor mencionado
possui uma taxa de amostragem de 256 Hz, medidos em períodos diários. Vale ressaltar
que esse intervalo de medição não é exatamente equidistante, pois, em alguns casos não
especificados, a medição pode ser realizada de forma mais frequente, isto é, realizar mais
medições dentro do mesmo dia. Cada amostra do sensor extrai 4096 dados de aceleração, e
são esses dados que serão utilizados para o treinamento dos modelos propostos neste trabalho.

A Figura 17 mostra o comportamento da aceleração dos rolamentos ao longo do período
em análise para cada uma das máquinas em estudo. Nela, é possível observar a vibração dos
rolamentos durante os quatro anos mencionados, sendo notável que a amplitude se comporta
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de forma diferente nos períodos antes da manutenção e após a correção da falha. Durante o
projeto, foi disponibilizado o histórico de falhas dos aerogeradores, que informa as datas de
parada do aerogerador, o momento de retorno à operação normal, a quantidade de dias que
a máquina permaneceu parada para correção da falha, e o diagnóstico fornecido pela equipe
de manutenção. Algumas dessas informações das máquinas em estudo podem ser vistas na
Tabela 1. Segundo o registro de manutenção, no Aerogerador 1 foi realizada a substituição
completa da gearbox, enquanto nos demais foi constatado um deslocamento em um dos três
rolamentos do planetário, porém o componente não foi substituído.

Figura 17 – Vibração ao longo do tempo de cada aerogerador em estudo

Fonte: o autor (2024)
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Tabela 1 – Histórico de manutenções 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 avaliação necessária é a análise 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 previsão é superior a 60 dias. Isso indica que, a
partir da aplicação dos modelos, o sinal de degradação do rolamento pode ser detectado com
aproximadamente dois meses de antecedência.

Tabela 2 – MSE da LSTM sobre a quantidade de dias a regressão 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 regressão 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 regressão 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 possível superar um dos
desafios identificados no prognóstico da RUL dos rolamentos de aerogeradores. De modo geral,
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os dados disponíveis para o treinamento das redes neurais não têm seu início coincidente com
a operação da máquina, o que inviabiliza a aplicação de técnicas como o First Predict Time.
Além disso, as máquinas não costumam operar até o final de sua vida útil, uma vez que isso
poderia causar danos catastróficos e prejuízos financeiros. No entanto, essa limitação pode ser
contornada utilizando-se o histórico de manutenção das máquinas.

5.3 ESTUDO DE CASO 1: TROCA DA GEARBOX

Conforme mencionado na descrição dos dados, o Aerogerador 1 teve a troca da gearbox

registrada em seu histórico de manutenção. Assim, este tópico busca treinar as redes neurais
com base nessa máquina e testar seus resultados nos demais aerogeradores.

As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados do RMSE e MAE, respectivamente. É possível
observar que os modelos com menor erro associado ao prognóstico da RUL dos rolamentos do
aerogerador são 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 análise visual, as Figuras 18 - 20 mostram o prognóstico da RUL
ao longo do tempo para cada modelo proposto. É notável que a RUL prevista pelo modelo
LSTM tende a acompanhar mais de perto a degradação 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 máquina está em
operação há um longo período, uma possível explicação para esse comportamento pode estar
relacionada à identificação de algum tipo de fadiga no modelo.
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Figura 18 – RUL de saída para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 1

Fonte: o autor (2024)

Figura 19 – RUL de saída para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 1

Fonte: o autor (2024)
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Figura 20 – RUL de saída para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 1

Fonte: o autor (2024)

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 tendência a seguir
a degradação. Nesse contexto, a combinação de ambas as abordagens pode gerar resultados
mais acurados.

5.4 ESTUDO DE CASO 2: MANUTENÇÃO DA GEARBOX

Ao treinar os modelos com dados das máquinas que realizaram a manutenção após detectar
um deslocamento no rolamento do planetário, houve maior dificuldade na identificação da
degradação dos aerogeradores. As Tabelas 7 e 8 mostram, respectivamente, o RMSE e o
MAE dos modelos associados às previsões da RUL resultantes da implementação do modelo.
Nota-se que os RMSE associados às previsões 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 análise gráfica das previsões pode ser vista nas Figuras 21-23. Para o Aerogerador
1, observa-se que o modelo LSTM indicou uma degradação maior ao considerar a aplicação
dessa metodologia. Nesse caso, a informação sobre a vida útil 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 manutenção. Já para os Aerogeradores 3 e 4, o modelo não foi capaz de acompanhar
a degradação. Contudo, para o Aerogerador 3, nota-se um decaimento na RUL entre janeiro
e julho de 2019, períodos em que a máquina permaneceu parada por alguns dias. Isso pode
indicar que o modelo identificou alguma degradação que não foi sinalizada pelo histórico de
manutenção.

Figura 21 – RUL de saída para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 2

Fonte: o autor (2024)

Tomando como referência o Aerogerador 3, as Tabelas 9 e 10 apresentam o RMSE e o
MAE, respectivamente, para cada aerogerador. É possível observar que, para esse caso, o
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Figura 22 – RUL de saída para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 2

Fonte: o autor (2024)

Figura 23 – RUL de saída para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 2

Fonte: o autor (2024)
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modelo LSTM se apresentou como o mais promissor dentre eles, enquanto, para os demais,
essas informações 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 representação gráfica 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 possível observar uma tendência no decaimento da RUL dois meses antes
da falha conhecida, mas seu valor atinge, no máximo, 60% da condição da máquina. Um
caso semelhante ocorre ao observar o Aerogerador 2, onde a degradação da RUL tende a
acompanhar o decaimento nos 4 meses que antecedem a falha. Para o Aerogerador 4, a
degradação observada pelos modelos não foi suficiente para o prognóstico, atingindo uma vida
útil de aproximadamente 0,8.

Por fim, a última análise 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 tendência da degradação 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 saída para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 3

Fonte: o autor (2024)

Figura 25 – RUL de saída para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 3

Fonte: o autor (2024)
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Figura 26 – RUL de saída para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 3

Fonte: o autor (2024)

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 degradação da RUL ao longo do tempo, a partir do treina-
mento com o Aerogerador 4. Nota-se, inicialmente, que as redes LSTM geraram como saída
valores constantes, o que prejudica a previsão, uma vez que a tendência de degradação geral-
mente é mais facilmente observada por esse modelo. Para os Aerogeradores 1 e 2, as saídas
das redes CNN e CNN-LSTM também permaneceram praticamente constantes, com variações
mais acentuadas para o Aerogerador 2. Na análise do Aerogerador 3, observa-se que o modelo
CNN-LSTM apresenta uma degradação significativa no período próximo a julho de 2019 (antes
de uma pausa na operação da máquina), atingindo valores de RUL próximos a 0,7 antes da
parada.

A partir dos resultados obtidos neste tópico, é possível concluir que o treinamento da
RUL com máquinas já em operação apresenta um enorme desafio para a previsão da RUL.
Devido à ausência de informações provenientes de uma máquina saudável, a identificação da
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Figura 27 – RUL de saída para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 4

Fonte: o autor (2024)

Figura 28 – RUL de saída para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 4

Fonte: o autor (2024)
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Figura 29 – RUL de saída para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 4

Fonte: o autor (2024)

degradação da vida útil remanescente dos rolamentos do aerogerador pode rotular partes em
que a degradação começou como se fossem de uma máquina sadia.

Apesar disso, nota-se que os resultados obtidos pela aplicação da metodologia conseguiram
identificar a degradação dos rolamentos da gearbox quando treinados com os Aerogeradores
2 e 3. Além disso, observa-se que a metodologia de rotulação se mostrou promissora para o
treinamento dos modelos de aprendizagem profunda.

5.5 COMBINAÇÃO

Após 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
suavização do decaimento da RUL para cada aerogerador treinado. Por fim, foi realizado o
treinamento da MLP considerando o decaimento proposto.

Na Tabela 5.5, são apresentados os resultados da Raíz do Erro Quadrático Médio (RMSE),
Erro Médio Absoluto (MAE) e do coeficiente de correlação de Pearson. Nota-se que, para o
Aerogerador 2, a combinação dos modelos se apresentou como a melhor opção, tendo valores
de MSE e RMSE de 0,19516 e 0,22231, respectivamente. Já para os Aerogeradores 3 e 4, apesar
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da correlação alta, as combinações ficaram abaixo da CNN-LSTM e da CNN, respectivamente.
Além disso, a correlação em todos os casos ficou acima de 0,92, o que indica uma grande
relação entre o decaimento da RUL e o predito pelos modelos. Dessa forma, pode-se estimar
que a combinação dos modelos conseguiu obter informações sobre a degradação que não foram
possíveis com os modelos isolados.

Em relação à análise visual, mostrada nas Figuras 30 a 32, é possível observar que os
modelos ensemble conseguiram acompanhar o decaimento da RUL em todos os casos, o que
está de acordo com o esperado pela correlação descrita anteriormente. Nota-se nas imagens
que o decaimento proposto pelas redes CNN e CNN-LSTM isoladas não apresenta um decai-
mento aparente ao longo do tempo. Contudo, ao combinar os resultados, é possível observar
a degradação da RUL em todos os casos apresentados.

Figura 30 – Ensemble para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 1

Fonte: o autor (2024)
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Figura 31 – Ensemble para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 1

Fonte: o autor (2024)

Figura 32 – Ensemble para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 1

Fonte: o autor (2024)
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Tomando como estudo o treinamento sobre o Aerogerador 2, os resultados das métricas
obtidas a partir dela está apresentado na Tabela 5.5. É possível observar que as máquinas
de testes apresentaram os erros mais baixos e maior correlação quando considerado o modelo
Ensemble. Para o Aerogerador 1, os menores valores de RMSE e MAE se encontram com o
modelo LSTM, seguidos pela combinação. Nesse estudo, é possível observar que a correlação
obtida está acima de 0,96, o que indica alta relação entre o decaimento da RUL real com o
modelo Ensemble.

Além disso, a análise 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. Já 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 não apresente decaimento, quando
combinados, a resposta se apresenta mais acurada para realizar o prognóstico.

Figura 33 – Ensemble para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 2

Fonte: o autor (2024)

A Tabela 5.5 mostra os resultados das métricas obtidas a partir da aplicação da metodologia
do modelo Ensemble para o Aerogerador 3. Neste caso, o modelo que apresentou os resultados
mais acurados foram proveniênte da combinação.

As Figuras 36 - 38 mostram o decaimento da RUL em relação a cada modelo. Apesar da
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Figura 34 – Ensemble para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 2

Fonte: o autor (2024)

Figura 35 – Ensemble para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 2

Fonte: o autor (2024)
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alta correlação, o decaimento deste caso não decaiu a valores abaixo de 0,4, diferente dos
casos anteriores. Isso pode ter ocorrido devido aos modelos isolados não decaírem de forma
acentuada antes da suavização das saídas.

Figura 36 – Ensemble para o Aerogerador 1 considerando o Aerogerador 3

Fonte: o autor (2024)

Por fim, a última análise foi realizada sobre o Aerogerador 4. As Figuras 39 - 41 mostram o
prognóstico da RUL considerando os modelos propostos. Nesse caso, as saídas de cada modelo
se apresentaram de forma praticamente constante. Por esse motivo, mesmo ao observar o
decaimento, não foi possível obter uma análise que descrevesse de forma precisa o decaimento
da RUL, mesmo para o modelo Ensemble. Assim, a análise de erros para este estudo foi
descartada, uma vez que não correspondeu ao prognóstico desejado.

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

Em suma, observa-se que a aplicação da metodologia proposta para suavização e combi-
nação 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

Fonte: o autor (2024)

Figura 38 – Ensemble para o Aerogerador 4 considerando o Aerogerador 3

Fonte: o autor (2024)
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do histórico, é possível estimar a vida útil remanescente dos rolamentos do aerogerador com
pelo menos 60 dias de antecedência. Nota-se também que os valores da RUL próximos à falha
não 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

Fonte: o autor (2024)
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Figura 40 – Ensemble para o Aerogerador 2 considerando o Aerogerador 4

Fonte: o autor (2024)

Figura 41 – Ensemble para o Aerogerador 3 considerando o Aerogerador 4

Fonte: o autor (2024)
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6 CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia para o prognóstico 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 condições de operação. De modo específico,
realizar o prognóstico no planetário da caixa de engrenagem, componente essa que apresenta
quantidade de falhas numerosas.

Em primeiro lugar, observa-se uma dificuldade na rotulação dos dados devido à ausência
de informações no início da operação e à impossibilidade de operar a máquina até o fim da sua
vida útil. Portanto, a proposta de uma metodologia que analisa a degradação, relacionando-a
à quantidade de dias até a falha com base no histórico de manutenção disponível, mostrou-se
bastante promissora. A partir dela, foi possível identificar a relação de degradação com mais de
60 dias de antecedência, o que permite uma programação para manutenção com antecedência.

Em seguida, foram aplicados modelos de aprendizagem profunda para o prognóstico da
RUL. Nesse sentido, duas estratégias de treinamento foram implementadas. No primeiro caso,
utilizou-se como treinamento o aerogerador que, após a manutenção, teve a troca da gearbox.
Nesse contexto, a RUL para os dados pós-manutenção pode ser considerada saudável. Por
esse motivo, os modelos foram capazes de observar o comportamento das máquinas em estado
saudável e com falhas, principalmente os resultados provenientes do modelo LSTM. Assim, é
possível notar a degradação mais acentuada dos modelos próximos à falha quando testados
nas demais máquinas.

Por outro lado, na estratégia que utilizou aerogeradores nos quais a troca da gearbox

não foi sinalizada, os modelos apresentaram maior dificuldade para realizar o prognóstico. Em
alguns casos, a RUL mínima foi de 0,8 (o que indica que a saúde da máquina está em 80% da
original) enquanto a máquina se encontrava próxima da falha. Portanto, conclui-se que a falta
de observação da vibração de um componente completamente saudável prejudica a previsão
dos modelos.

Com o objetivo de contornar esse problema, foi aplicada a estratégia de suavização dos
resultados e um modelo de combinação entre eles. Como previsão, observa-se que, mesmo
em modelos onde não é possível observar a degradação do rolamento (com RUL constante),
quando combinados, a degradação pode ser identificada.

Outro ponto importante da metodologia proposta é que, a partir das informações obtidas
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de uma única máquina, é possível realizar o prognóstico da RUL da gearbox de diferentes
aerogeradores, desde que tenham a mesma configuração de fábrica. Desse modo, o monitora-
mento constante e a aplicação da previsão a cada amostra podem indicar o comportamento
da degradação 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 prognóstico com estratégias propostas para
a detecção de anomalias pode ser bastante promissor para a melhoria da acurácia dos modelos
propostos. Outras análises que podem melhorar o desempenho do estudo proposto podem ser
encontradas em dados externos à vibração, como os armazenados no sistema SCADA, além
de um estudo mais aprofundado nas features que são extraídas pelos modelos.
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