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RESUMO

As turbinas edlicas desempenham um papel importante na geragao de energia renovavel
em todo o mundo. Devido a complexidade e a exposicao a condigoes climaticas severas,
tais turbinas estao sujeitas a desgastes e falhas, o que podem levar a paradas nao pla-
nejadas, causando interrupgoes no fornecimento de energia e prejuizos financeiros. Para
evitar estes imprevistos, a manutencao preditiva é essencial, envolvendo a identificagao
de possiveis anomalias antes que ocorram. Nesse sentido, este trabalho explora a deteccao
de anomalias como uma estratégia eficaz para identificar comportamentos fora do padrao
nos dados vibracionais dos aerogeradores. Portanto, o intuito deste trabalho é aplicar
técnicas existentes na literatura para classificar o estado dos componentes do aerogerador,
comparando métodos e determinando qual apresenta os melhores resultados. Desta forma,
foram aplicadas duas abordagens para extrair as caracteristicas dos sinais de vibragao, as

quais foram avaliadas em trés casos distintos.

Palavras-chave: Aerogeradores, manutencao, vibracoes, aprendizado de maquina, detec-

¢ao de anomalias.






ABSTRACT

Wind turbines play a significant role in renewable energy generation worldwide. Due to
their complexity and exposure to severe weather conditions, these turbines are susceptible
to wear and tear and failure, which can lead to unplanned downtime, causing disruptions
in power supply and financial losses. To prevent these incidents, predictive maintenance
is essential, involving the identification of potential anomalies before they occur. In this
regard, this study explores anomaly detection as an effective strategy to identify abnormal
behaviors in the vibration data of wind turbines. The purpose of this research is to apply
existing techniques from the literature to classify the state of wind turbine components,
comparing methods and determining which yields the best results. Thus, two approaches
were employed to extract features from vibration signals, which were evaluated in three

different scenarios.

Keywords: Wind turbines, maintenance, vibrations, machine learning, anomaly detec-

tion.
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1 INTRODUCAO

1.1 PROBLEMATICA

O uso de turbinas edlicas é uma das principais formas de geracao de energia re-
novavel em todo o mundo. Sao equipamentos complexos, os quais consistem em diversos
componentes e subcomponentes, sendo os principais o gerador, a caixa multiplicadora e o
eixo principal. Além disso, estao sujeitas a variagoes climaticas e ambientes severos cons-
tantemente, o que leva a um desgaste maior em seus componentes, ocasionando possiveis
falhas. Tais falhas sdo normalmente dificeis de prever e acontecem de forma inesperada, o
que faz com que seja necessario realizar manutencoes corretivas, que geralmente possuem
um custo elevado (QIAO; LU, 2015).

Essas correcoes que acontecem quando ja ocorreu a falha no equipamento sao inde-
sejaveis, pois um aerogerador parado pode trazer diversas consequéncias para a sociedade,
sendo uma delas a falta de energia em uma determinada regiao, além de prejuizos financei-
ros para a concessionaria. Dessa forma, faz-se necessario o uso da manutencao preditiva,
ou seja, identificar uma possivel falta antes dela ocorrer, fazendo com que seja possivel
realizar os ajustes necessarios no equipamento e evitando assim a ocorréncia de danos
mais severos (JIANG et al., 2018).

De acordo com Zhou et al. (2022), os diagnésticos de falha sdo, na maior parte dos
casos, uma maneira efetiva de evitar com que a falha ocorra. No entanto, Du et al. (2022)
enfatiza que a utilizagdo de detectores de anomalias é uma estratégia bastante eficiente
para os estagios iniciais das falhas, na qual é possivel identificar possiveis anomalias com
bastante antecedéncia, o que é o objeto de estudo deste trabalho.

Conforme os autores Lappas, Argyriou e Makris (2021), a detecgdo de anomalias
¢ a pratica de detectar comportamento fora do padrao nos dados, isto é, que fogem
de uma distribuicao especifica de um comportamento esperado. Desta forma, dado que
anomalias sdo ocasioes raras, mecanismos automatizados capazes de detectar anomalias
sao de extrema importancia, pois tém o potencial de reduzir significativamente o tempo
dos operadores humanos e, portanto, minimizar erros e custos (LAPPAS; ARGYRIOU;
MAKRIS, 2021). Tais mecanismos automatizados tém sido objetos de estudo de diversos
trabalhos cientificos, que serao comentados com maiores detalhes nos proximos capitulos.

Na industria, sao comumente utilizados sistemas de monitoramento da condicao
(Condition Monitoring Systems - CMS), que realizam o diagnéstico de falhas e determinam
um estado para os componentes do aerogerador, ou seja, a sua condicao de operacao. De
maneira geral, existem 3 tipos de estados, sendo eles normal, atencao e alerta. Esses status
sao definidos conforme alguns limites pré-estabelecidos, ou seja, se 0 modo de falha possui
variaveis que passam de determinados limites, é-lhe atribuido um status.

Dessa forma, este trabalho tem o intuito de estudar e aplicar algumas abordagens

existentes na literatura no que diz respeito a deteccdo de anomalias, para classificar o
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estado do componente analisado. Pretende-se obter resultados significativos e bastante
precisos, para que seja possivel comparar os métodos aplicados neste trabalho com outras
abordagens, chegando as conclusoes de qual método apresentou melhores resultados. A
metodologia a ser seguida neste trabalho, assim como as abordagens que serao adotadas,

serao explicadas nos proximos capitulos.

1.2 OBJETIVO

1.2.1  Objetivo Geral

O objetivo central deste trabalho consiste em aplicar um sistema de detecgao
de anomalias em geradores de energia edlica, através da utilizacao de aprendizado de

maquinas, realizando uma classificacdo a partir de sinais de vibragao mecanicos.

1.2.2 Objetivos Especificos

Considerando o desenvolvimento do trabalho e o objetivo geral apresentado,

destacam-se os seguintes objetivos especificos:

« Obter os dados de vibragao no dominio do tempo dos sinais do aerogerador e passa-lo
para o dominio da frequéncia por meio de técnicas de processamento digital de sinais

e logicas de programacao;

o Extrair as caracteristicas dos sinais de vibragao para serem utilizadas como parame-

tro de entrada no algoritmo de inteligéncia artificial;

o Treinar um classificador baseado em inteligéncia artificial a ser aplicado com sinais

de vibragao saudaveis do aerogerador;
o Identificar possiveis anomalias através do modelo de inteligéncia artificial ja treinado;

o Comparar o método desenvolvido neste projeto com métodos existentes para classi-

ficacao do nivel de vibracao dos sinais do aerogerador.

1.3 ORGANIZACAO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: fundamentagao tedrica sobre a geracao de energia edlica, andlise de
vibragoes em aerogeradores, extracao de caracteristicas de um sinal de vibracao e os
modelos de aprendizado de maquina que poderao ser utilizados no desenvolvimento do
trabalho sdo apresentados neste capitulo.

Capitulo 3: o desenvolvimento do método proposto, isto é, quais e como as caracte-

risticas sao extraidas do sinal, quais os modelos de aprendizados de maquina adotados para
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implementar o classificador, como o treinamento e a previsao do classificador é realizada
e um fluxograma geral do método proposto sao apresentados neste capitulo.

Capitulo 4: os resultados do classificador desenvolvido sdao apresentados neste capi-
tulo. Ainda nesta etapa, a comparacdo com outras abordagens é aplicada, com o intuito
de identificar possiveis anomalias com a maior antecedéncia possivel.

Capitulo 5: as conclusoes deste trabalho e sugestoes para trabalhos futuros sao

apresentadas nesta etapa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 GERACAO EOLICA DE ENERGIA

A energia edlica tem crescido rapidamente desde os anos 2000, gracas aos investi-
mentos em pesquisa e desenvolvimento e politicas de apoio. Segundo os dados de IRENA
(2022), a capacidade global de geragao de energia edlica instalada - tanto em terra quanto
no mar - aumentou em um fator de 98 nas ultimas duas décadas, saltando de 7,5 GW em
1997 para cerca de 733 GW até 2018. A Figura 1 abaixo apresenta um grafico indicando

este aumento na producao de energia elétrica através dos ventos no Brasil.

Figura 1 — Producao de energia elétrica ao longo do tempo.
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Fonte: (IRENA, 2022).

De uma maneira geral, o vento é utilizado para produzir energia elétrica convertendo
a energia cinética do ar, que ¢ um fluido em movimento, em eletricidade. Para que este
processo ocorra, € necessaria a existéncia de uma unidade de geracao, conhecida também
como aerogerador. Este equipamento é composto por pas ao longo de uma torre e é
projetado para gerar a maior quantidade possivel de energia elétrica.

De acordo com Olabi et al. (2021), os aerogeradores possuem mais de 8000 com-
ponentes, porém estes podem ser agrupados em trés grandes macrocomponentes, que
sao as pas, nacelle e torre, conforme apresentado na Figura 2. Tais macrocomponentes
determinam a funcionalidade dos aerogeradores. A torre é instalada, geralmente, sobre

uma fundacao de concreto, sustentando assim as pas e a nacelle. Dentro da nacelle, estao
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situados o rotor, que ira girar conforme a velocidade do vento, acoplado no eixo principal
da turbina. O eixo principal, por sua vez, é acoplado a uma gearbox, chamada também de

caixa multiplicadora. Por fim, tem-se o gerador, que convertera parte da energia mecéanica

obtida neste processo em energia elétrica.

Figura 2 — Componentes de um aerogerador.
_... |
Wind _,
direction __, | ——— Blade
Mechanical brake

Gear box
E Al

I | I Nacelle --z-
)

Eub ' )W \ Generator

Pivoting system

Tower Hub height

Transformer
Foundation

r

G4

' ‘ Underground electric cables

Fonte: (NASTASE, 2017).

2.2 AEROGERADOR

Conforme comentado na se¢ao anterior, o aerogerador é o equipamento responsavel
por converter a energia cinética do vento em energia elétrica. De acordo com Nastase
(2017), os aerogeradores mais modernos sao projetados através de um eixo horizontal,
como mostra a Figura 2. O hub e as pas do aerogerador sao construidos com um formato
aerodinamico. Portanto, através da forma com que o vento bate nas pas, o rotor da turbina
comeca a girar.

O eixo principal, sustentado por um mancal acoplado ao rotor, também comeca
a girar, fazendo com que a energia mecanica produzida até esta etapa seja transferida
para o gerador. No entanto, a velocidade do eixo principal é relativamente baixa, pois
sua rotacao é conforme a velocidade do vento, sendo insuficiente para a producao de
energia elétrica. Desta forma, é necessario utilizar uma caixa multiplicadora entre o eixo
principal e o gerador, para fazer com que a velocidade de rotagdo na entrada do gerador

seja maior. Esta caixa multiplicadora também é conhecida como gearbox, e pode ser vista,
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além de outros componentes como o eixo principal e o gerador, na Figura 3 abaixo. A

caixa multiplicadora possui diversos subcomponentes, que serao apresentados com maiores

detalhes adiante.

Figura 3 — Componentes no interior da nacelle.

: Hub:y

Blades

Control and
power electronics

“ Main shaft bearings systems
Main shaft
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Mechanical ~ Generator  pydrolic and
brake cooling systems

Fonte: (TCHAKOUA et al., 2014).

2.2.1 Caixa multiplicadora

A caixa multiplicadora pode ser representada pelo modelo visto na Figura 4.

Figura 4 — Modelo de uma caixa multiplicadora.

Fonte: (TENG et al., 2014) (adaptado).

Desta forma, podemos dividir este componente em 13 partes, de acordo com a

numeracao indicada na imagem:
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10.

11.

. Carcacga: a carcaca da caixa multiplicadora é responsavel por manter todo o conjunto

de microcomponentes fixos em suas regioes, além de manté-los isolados de poeiras e

outras impurezas.

. Eixo do rotor: conforme comentado anteriormente, o eixo do rotor esta diretamente

relacionado com as pas do aerogerador. Sua velocidade é relativamente baixa, pois

gira de acordo com a velocidade do vento.

Suporte planetario: estrutura coaxial responsavel por manter as engrenagens

anelar, solar e planetarias rotacionando da forma correta.

Engrenagem anelar: de acordo com K.S. et al. (2022) esta engrenagem ¢é a mais
externa do arranjo planetario, responsavel por envolver as engrenagens solar e pla-

netarias.

Engrenagem planetaria: ainda segundo K.S. et al. (2022), as engrenagens planeta-
rias se encontram no interior da engrenagem anelar e giram ao redor da engrenagem
solar. Normalmente o arranjo planetario é constituido por trés engrenagens planeta-

rias.

Engrenagem solar: por fim, a engrenagem solar esta localizada no centro, encai-
xada com as engrenagens planetarias que estao conectadas com a engrenagem anelar,

onde todo este arranjo estd montado com a ajuda do suporte planetério.

Eixo LSS: de acordo com Feng et al. (2013), o eixo de baixa rota¢ao (Low-speed
shaft - LSS) é constituido pelos trés itens comentados anteriormente. Isto é, o LSS é
composto por trés engrenagens planetarias que giram ao redor de uma engrenagem
solar, contidas em uma engrenagem anel sob um suporte planetario. A entrada do
eixo de baixa velocidade vem do movimento de acionamento do suporte planetario,

que ¢ feito através do movimento das engrenagens planetarias.

Coroa do LSS: a coroa do LSS, localizada sob o eixo de mesmo nome, ¢ responsavel

por transferir a rotacao obtida do arranjo planetario para a proxima engrenagem.

Pinhao do IMS: a coroa do LSS transfere a sua rotagao para o pinhao do eixo de

velocidade intermediaria (Intermediate-speed shaft - IMS).

Eixo IMS: através do pinhao do IMS, que é uma engrenagem com menos dentes, o
que possibilita uma maior rotacao, o eixo IMS entrega uma maior velocidade para

as proximas engrenagens.

Coroa do IMS: a coroa do IMS, localizada sob o eixo de mesmo nome, é responsavel
por transferir a rotagdo obtida do estdgio de rotagdo intermedidria (IMS) para a

proxima engrenagem.
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12. Pinhao do HSS: a coroa do IMS transfere a sua rotacao para o pinhao do eixo de
alta velocidade (High-speed shaft - HSS).

13. Eixo HSS: por fim, tem-se o eixo de alta velocidade (HSS). Neste estagio, a rotagao

atinge os valores necessarios e é entao acoplado ao eixo do gerador.

A fim de aumentar a compreensao dos itens descritos acima, a Figura 5 representa

uma outra forma de visualizar todos os estagios da caixa multiplicadora.

Figura 5 — Estégios da caixa multiplicadora.
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Fonte: (FENG et al., 2013).

2.3 MANUTENCOES EM AEROGERADORES

Conforme a série de componentes e subcomponentes mecanicos apresentados an-
teriormente, é possivel chegar a conclusao de que esses elementos estao sujeitos a faltas
ou falhas inesperadas. Desta forma, estes componentes necessitam de manutengoes pe-
riédicas. No entanto, por se tratar de estruturas de grande porte, os aerogeradores da
atualidade estao na maior parte dos casos em regioes bastante remotas. Portanto, a rotina
de manutencao destas turbinas se torna dificil e custosa (WU; CHEN, 2018).

A maneira mais simplista de realizar manutencao é quando um equipamento é
posto em funcionamento até que uma falha ocorra. Este tipo de manutencao é chamado de
manutencao reativa, ou manutencao corretiva, o que resulta em uma baixa confiabilidade
e um alto custo devido a impossibilidade de detectar falhas antes de sua ocorréncia
(ORSAGH et al., 2006). A Figura 6 representa os custos associados a manutencao reativa,
em que o custo total de manutencao esta diretamente relacionado aos reparos recorrentes
da manutencao reativa.

Uma outra forma de realizar manutencao, que também é exposto na Figura 6, é a
manutengao preventiva. De acordo com Orsagh et al. (2006), a manutencao preventiva pode

prolongar a vida util de um equipamento ao realizar revisoes peridédicas antes da ocorréncia
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Figura 6 — Custos associados aos tipos de manutencao.
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de alguma falha. Nesse sentido, para evitar defeitos inesperados nos equipamentos, a
manutencao preventiva deve ser realizada bem antes do tempo médio esperado em que
uma falha possa ocorrer. Logo, a manutencao preventiva também possuira um certo
custo, que pode ser visto no lado esquerdo do grafico da Figura 6. No entanto, este custo
estd relacionado as manutencoes preventivas de rotina, isto €, revisoes frequentes nos
equipamentos e interrupcao da produgao para manutencoes planejadas.

Ademais, segundo Yang et al. (2018), a manutengao preventiva também pode levar
a correcoes desnecessarias, ja que é realizada sem analisar a condicao real do equipamento,
o que também se torna custoso. Para contornar este problema, tem-se a manutencao com
base na condigao (Condition-based maintenance - CBM).

Como o nome sugere, a CBM ¢ realizada de acordo com a satde da maquina.
Quanto mais grave o estado do equipamento, maior a necessidade de realizar manutencao.
Para Yang et al. (2018), este tipo de manutencgao permite detecgoes de faltas em estagios
iniciais, fazendo com que haja tempo habil para realizar ajustes necessarios, evitando
assim que o equipamento quebre. Desta forma, os custos operacionais e de manutencao
diminuem. No entanto, tal tipo de manutencao envolve outros custos, uma vez que requer
o conhecimento de tecnologias especificas, como a andlise de vibragoes e processamento

de sinais.

2.3.1 Analise de vibracdoes em aerogeradores

A andlise de vibragoes é a tecnologia mais conhecida no que diz respeito ao mo-
nitoramento da condi¢cao de maquinas rotativas. Conforme apresentado na Figura 7, a

vibragao é o primeiro indicio de uma possivel falta em um equipamento, a qual pode ser
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detectada meses antes de sua quebra.

Figura 7 — Importancia da analise de vibracoes.
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Fonte: (TCHAKOUA et al., 2014).

Além disso, Wymore et al. (2015) enfatiza que a andlise de vibragoes é uma técnica
fundamental para componentes como eixos de transmissao, rolamentos, caixas multiplica-
doras e geradores. Para detectar vibragdes nestes componentes, faz-se o uso de sensores
acelerometros, que serdo posteriormente apresentados com maiores detalhes. Tais sensores
podem ser acoplados em rolamentos, eixos ou carcacas, a fim de se obter as caracteristicas
dindmicas do sinal de vibracao. A Figura 8 apresenta como os sensores sao utilizados em

um rolamento de uma caixa multiplicadora.

Figura 8 — Instrumentacao de um rolamento na caixa multiplicadora.

Fonte: (WYMORE et al., 2015).
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Os rolamentos sao os principais componentes que estao sujeitos a faltas em um
aerogerador. De acordo com Aikin (2023), cerca de 76% das caixas multiplicadoras apresen-
tam anomalias em rolamentos, enquanto que 17% apresentam faltas devido a problemas
nas engrenagens. A analise de vibragoes em rolamentos também serd apresentada mais a
frente.

Para identificar que um sinal de vibragao estd com um comportamento anormal,
é necessario utilizar-se de valores de referéncia para chegar a melhores conclusoes. Desta
forma, os sistemas de monitoramento da condi¢do geralmente fazem uso da norma ISO
10816-21:2015 (ISO10816-21, 2015), a qual informa quais sdo os limites aceitaveis de
vibracdo para cada componente do aerogerador. Ademais, a norma também indica a
posicao que os sensores devem ser instalados para monitorar eixos, engrenagens, rolamentos

e outros componentes.

2.3.1.1 Sensores para analise de vibracoes

De acordo com Victorino, Jiang e Menon (2018), os acelerometros sao uma classe
de sensores que medem a aceleracao de objetos em movimento, os quais sao capazes
de detectar a frequéncia e a intensidade do elemento monitorado. Os acelerémetros sao
empregados em diversas aplicagoes. No entanto, serd dado enfoque aos acelerdbmetros mais
utilizados no contexto da analise de vibragoes em aerogeradores.

Nos ultimos anos, foi possivel observar um aumento no uso de acelerémetros ba-
seados em sistemas microeletromecanicos (Microelectromechanical systems - MEMS) no
campo das engenharias. Estes sistemas sdo conhecidos pelo seu tamanho pequeno e pelo
baixo custo em comparagao com os acelerdmetros piezoelétricos. Além de serem capazes
de monitorar vibracao, os sensores do tipo MEMS também podem ser utilizados para
monitorar temperatura, pressao e umidade. Ademais, estes dispositivos também podem
medir nao so6 grandezas mecanicas, mas também medidas elétricas, que é o caso dos MEMS
capacitivos (VARANIS et al., 2018).

O item (a) da Figura 9 apresenta o esquemadtico de um acelerémetro baseado na
tecnologia MEMS. Quando o dispositivo é submetido a aceleragdo, uma forca igual a
massa multiplicada pela aceleragao ¢ aplicada a massa de prova, que é a massa localizada
no interior do dispositivo, feita para responder a aceleracao. Dessa forma, quando esta
forga é aplicada a massa de prova, é causado um deslocamento. Este deslocamento causa
alteragoes no espago entre os capacitores, o que resulta em variagoes na capacitancia. Com
isso, estas variagoes podem ser atribuidas a aceleragao aplicada.

O item (b) da Figura 9 apresenta o esquemadtico de um acelerémetro piezoelétrico.
Quando o sensor sofre uma aceleracao, a massa sismica referenciada na imagem faz com que
o elemento piezoelétrico se flexione. Desta forma, é gerado um sinal de tensao proporcional
a aceleracao aplicada. O elemento piezoelétrico é mais sensivel na direcao em que ele foi

flexionado, portanto, muitas vezes é referenciado como um sensor uniaxial. Entretanto,
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Figura 9 — Esquematico de dois tipos de acelerémetros.
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outras deformacoes também podem ocorrer em outras dire¢oes, resultanto assim em sinais
de aceleracao. Dessa forma, este dispositivo também pode ser referenciado como um sensor
onidirecional, pois detecta vibra¢des nao somente no eixo de deformacao, isto é, vertical
em relagao ao solo, como também em outros eixos (HUANG; HSU; AHN, 2022).

De acordo com Ghemari, Saad e Khettab (2019), os acelerdmetros piezoelétricos
sao bastante utilizados para detectar vibragoes nos diversos componentes e subcompo-
nentes dos aerogeradores, a fim de detectar possiveis anomalias em estégios iniciais. Os
autores também afirmam que um desbalanceamento, uma folga, um desalinhamento e um
rolamento desgastado ou danificado podem resultar em uma variagao das forgas internas
pelas quais a maquina passa. Por conta disso, sdo detectadas modificagoes em seu com-
portamento vibratério. O item que sera apresentado a seguir aborda uma falha recorrente

nos aerogeradores e que sera um importante objeto de estudo deste trabalho.

2.3.1.2 Anélise de vibracGes em rolamentos

Conforme comentado anteriormente, o aerogerador é composto por diversos com-
ponentes. Dentro da nacelle, estao localizados o eixo principal, a caixa multiplicadora e o
gerador, os quais possuem rolamentos e engrenagens que sao bastante propensos a faltas.

De acordo com Peng et al. (2023), os rolamentos sdo componentes cruciais em
turbinas eélicas, uma vez que sao responsaveis por determinar o nivel de fluidez de eixos
e de outros elementos rotativos. Desta forma, sdo responsaveis também por garantir um
maior tempo de vida dos aerogeradores, mantendo a eficiéncia e estabilidade na transmissao
de torque entre os componentes da maquina.

Entretanto, tais componentes de um aerogerador operam em ambientes severos e
sob condic¢oes de trabalho complexas por longos periodos de tempo. Dito isso, os rolamentos
sao propensos a faltas, o que causa desgastes e até mesmo quebras, comprometendo assim

o funcionamento de todo o conjunto de elementos rotativos do aerogerador (PENG et al.,
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2023).

Para enfatizar a importancia de se analisar as vibragoes em rolamentos, o grafico da
Figura 10 abaixo apresenta as principais causas de defeitos nas caixas multiplicadoras, com
dados coletados no perfodo de 2009 a 2016. E possivel perceber que a grande maioria das
faltas ocorrem devido aos rolamentos, identificados como bearing, na legenda da imagem

abaixo.

Figura 10 — Principais causas de faltas nas caixas multiplicadoras.
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Fonte: (NREL, 2016).

De acordo com Mollasalehi, Wood e Sun (2017), um rolamento que nao apresenta
nenhum dano normalmente produz uma vibracao estacionaria. No entanto, quando um
rolamento apresenta anomalias, estas introduzem impulsos em frequéncias especificas,
dependendo da regiao do rolamento em que a falta ocorreu. Como consequéncia, estes
defeitos acabam amplificando a vibragao em uma faixa de frequéncia especifica.

Os impulsos que ocorrem em faixas de frequéncia especificas sao chamadas de
frequéncias caracteristicas. As equacoes destas frequéncias podem ser encontradas no
trabalho dos autores Mollasalehi, Wood e Sun (2017). Dependendo da localizacao da falta,

estas frequéncias sao:

1. Frequéncia de passagem de esfera na pista externa: do inglés Ball Pass
Frequency Outer Race (BPFO), estd associada aos defeitos que ocorrem na pista

externa. Sua frequéncia pode ser encontrada pela equacgao abaixo:

nr 1—icosa . (1)

BPFO =
© 2 D
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2. Frequéncia de passagem de esfera na pista interna: do inglés Ball Pass
Frequency Inner Race (BPFI), estda associada aos defeitos que ocorrem na pista

interna. Sua frequéncia pode ser encontrada pela equagao abaixo:

. d
BPFI = "; (1 + Dcosa> . 2)
3. Frequéncia fundamental do trem (Velocidade da gaiola): do inglés Funda-
mental Train Frequency (FTF), esté associada aos defeitos na gaiola e aos defeitos
em alguns dos elementos rolantes. Sua frequéncia pode ser encontrada pela equagao

abaixo:

FTF = J;T <1 + gcos&> : (3)

4. Frequéncia de rotagdao da esfera: do inglés Ball Spin Frequency (BSF), estd
associada aos defeitos nos elementos rolantes (rolos ou esferas). Sua frequéncia pode

ser encontrada pela equagao abaixo:

Df, d 2
BSF = ¥ (1 - (Dcosa> ) . (4)

Nas equacgoes acima, d, D, f,., a e n sao, respectivamente, o didmetro dos elementos

rolantes, diametro do passo, frequéncia de rotacao do eixo, angulo de contato entre os
elementos rolantes e a pista de rolamento e, por fim, o nimero de elementos rolantes
(MOLLASALEHI; WOOD; SUN, 2017).

A Figura 11 apresenta a estrutura de um rolamento. Vale ressaltar que o didmetro
do passo é nada mais que a distancia entre os raios de dois elementos rolantes defasados
de 180°. Ademais, fpo, fpi, fe, fg, T€pPresentam, respectivamente os defeitos caracterizados
pelas frequéncias BPFO, BPFI, BSF e FTF. Uma outra visao de um rolamento também

pode ser vista na Figura 12.

2.4 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Com base no que foi comentado nas se¢oes anteriores, ¢ importante fazer o uso de
métodos avancados acerca do monitoramento da condicao dos aerogeradores. Com isso,
sistemas de monitoramento online sdo necessarios para reduzir o tempo de inatividade
das maquinas, de forma a diminuir a taxa de defeitos em seus componentes e fornecer
notificagoes antecipadas aos sistemas de monitoramento. Como consequéncia, hd uma
maior prevencao de anomalias nos componentes do aerogerador (KUMAR et al., 2021).

Um sistema de monitoramento bastante conhecido ¢ o sistema de supervisao, con-

trole e aquisigao de dados (Supervisory Control And Data Acquisition - SCADA), o qual
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Figura 11 — Frequéncias caracteristicas de defeitos.

Fonte: (BASTOS; JUNIOR, 2010).

Figura 12 — Parametros geométricos de um rolamento.
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permite a interacao do operador com um computador para visualizar e monitorar dados
remotamente. Este tipo de monitoramento tem sido amplamente empregado em diversas
areas da industria, inclusive no contexto em que os aerogeradores estao inseridos. Desta
forma, ¢é possivel acompanhar o comportamento de um sinal de vibracao de qualquer
sensor que esteja acoplado a um componente da turbina edlica.

A Figura 13 apresenta uma arquitetura de comunicagdo baseada em SCADA de
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um parque edlico. De um modo geral, o SCADA é responsavel por coletar todos os dados
adquiridos pelo equipamento de aquisicao instalado em cada aerogerador. Em seguida,
estes dados sao enviados, através de cabos de fibra éptica, até um centro de controle,
responsavel pela supervisao e monitoramento (SAYED; ABO-KHALIL; ELTAMALY,
2021).

Figura 13 — Sistema de comunicagao utilizando SCADA.
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2.4.1 Extracao de caracteristicas

Os dados brutos adquiridos pelos equipamentos de aquisi¢cao sao dificilmente uti-
lizados para obter informacoes significativas para determinar a condi¢cao do componente.
De acordo com Kumar et al. (2021), é extremamente necessério realizar técnicas de proces-
samento de sinais para obter informagoes tteis de um sinal de vibracgao. Portanto, faz-se
necessario manipular o sinal de vibracao a fim de obter caracteristicas importantes antes
despercebidas em um sinal bruto no dominio do tempo.

Existem diversas técnicas de processamento de sinais para adquirir estas carac-
teristicas, tanto no dominio do tempo, dominio da frequéncia ou até mesmo em uma

combinagao de ambos. Estas técnicas serao explicadas abaixo.

2.4.1.1 Dominio do tempo

Os métodos classicos de processamento de sinais no dominio do tempo fazem parte
de analises estatisticas. As principais caracteristicas que podem ser extraidas de um sinal
no dominio do tempo sdo a média, desvio padrio, varidncia, raiz quadrada média (Root
Mean Square - RMS), kurtosis e assimetria (GUO; BAI, 2011).
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A média, desvio padrao e variancia sao grandezas correlacionadas. Conforme apre-
sentado no livro do autor Lane (2003), a média é a soma de todos os pontos de um
conjunto de dados dividido pelo niimero de pontos. J& o desvio padrao é bastante utilizado
para comparar a dispersao de dois conjuntos de dados distintos que possuem a mesma
média. Desta forma, o conjunto de dados com menor desvio padrao apresenta uma menor
dispersao de valores em torno da média. Com isso, um ponto selecionado a partir do
conjunto de dados cujo desvio padrao ¢ baixo tem uma maior probabilidade de estar
proximo a média do que um ponto cujo conjunto de dados possui um desvio padrao alto.
A variancia, por sua vez, é uma medida de dispersao, que considera a dispersao de todos
os pontos em um conjunto de dados. Em outras palavras, é a média das diferengas ao
quadrado entre um ponto e a média de um conjunto de dados.

Conforme apresentado no livro dos autores Alexander e Sadiku (2006), o RMS
¢ uma variavel bastante importante na engenharia elétrica e no contexto de analise de
vibragoes. Dado uma forma de onda qualquer, o RMS pode informar o quanto de energia
estd contida neste sinal. Para um conjunto de dados continuo, a equacao do valor RMS

pode ser vista abaixo.

RMS:\ITQiTl</Tf2f(t)2dt> (5)

De acordo com Gawali (2021), assimetria é a medida estatistica que avalia o quao
assimétrica uma distribuicao é. Em outras palavas, ela quantifica o grau em que os dados
estao deslocados ou inclinados para um dos lados de um grafico. De acordo com a Figura
14, a assimetria positiva indica uma cauda mais longa no lado direito do conjunto de
dados. Desta forma, é possivel compreender os valores atipicos de uma distribuigdo. Um
alto nivel de assimetria pode levar a resultados enganosos. Entretanto, existem algumas
técnicas de manipulacdo de dados que ajudam a diminuir a assimetria, mas nao serao
abordados neste trabalho pois foge um pouco do seu escopo.

Existe também a assimetria negativa, no qual os pontos de uma distribuicao estao
mais para o lado direito do grafico, enquanto que a sua cauda se estende para o lado
esquerdo. A Figura 15 apresenta este comportamento.

Ainda de acordo com Gawali (2021), a kurtosis fornece informagoes sobre as caudas
e sobre o quao pontiaguda ou achatada ¢ uma distribuicio em comparagao com uma
distribuicao normal. Uma kurtosis positiva indica caudas longas e uma distribuicao mais
pontiaguda, enquanto que uma kurtosis negativa indica uma distribuicao mais achatada
e caudas menores. Esta grandeza é bastante 1til na analise de outliers, que sao os valores

atipicos, de um conjunto de dados.
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Figura 14 — Assimetria positiva de um conjunto de dados.
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Figura 15 — Assimetria negativa de um conjunto de dados.
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2.4.1.2 Dominio da frequéncia

Na maior parte dos casos, a analise dos dados através do sinal no dominio do tempo
nao revela os comportamentos nao lineares de um sinal de vibracao. Isto é, para sinais que
variam com o tempo, os métodos citados na se¢do anterior nao sao muito eficazes. Desta
forma, existem diversos métodos no dominio da frequéncia capazes de extrair informacoes
lteis de um sinal de vibracao.

De acordo com Meunier e Brouaye (1998), um sinal qualquer pode ser definido
como uma soma de sendides. Entretanto, um sinal sinusoidal ndo possui um comeco e
nem um fim, pois é um sinal periddico. Desta forma, é muito dificil determinar quando
uma frequéncia em especifico estd presente em um sinal. No entanto, com o auxilio da
Transformada de Fourier (Fourier Transform - FT), estas informagoes podem ser obtidas
com uma maior facilidade. A FT é uma técnica de processamento de sinal bastante

utilizada na area da engenharia elétrica, no qual é responsavel por transformar um sinal
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no dominio do tempo para o dominio da frequéncia. A equagao da F'T para um sinal z(t)

¢é dada por:

“+00

X(w) = / 2(t)e 7t di (6)

—0oQ0
A féormula apresentada acima representa a F'T para sinais continuos. No entanto,
existe uma ferramenta bastante ttil em andlises de espectros de sinais de vibracao que é
a Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT). A DFT pode

ser dada pela seguinte férmula:

X(w) = 3 ale )
n=0

Em outras palavras, a DFT projeta uma sequéncia de dados no dominio do tempo
de comprimento N em sendides em N frequéncias. Entretanto, existe uma ferramenta
ainda mais poderosa, capaz de performar a DFT de uma forma mais rapida, chamada de
Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT). Ambas as equagoes
apresentadas acima podem ser encontradas no livro do autor Lathi (2009).

A FFT é um dos algoritmos mais utilizados no contexto da analise de vibragoes.
Esta técnica realiza a mesma operagao matematica que a DF'T, no entanto possui uma
maior eficicia computacional. Isto é, se uma sequéncia de dados possui um comprimento
de N = 1024, serd necessario para a DFT realizar N? operacoes, enquanto que neste
mesmo cendrio a FFT realizaria N log, N operagoes (LATHI, 2009).

A Figura 16 apresenta uma comparagdo entre um sinal no dominio do tempo e
um sinal no dominio da frequéncia utilizando o algoritmo da FFT. E possivel perceber
que é extremamente dificil observar o comportamento do sinal apenas analisando-o no
tempo, enquanto que com o auxilio da FFT é possivel perceber em quais frequéncias o
sinal possui uma maior vibragao, ja que a amplitude do sinal é mais alta nestes pontos.

De acordo com Talebi (2022), uma grande desvantagem das técnicas que tem como
base a FT é que elas capturam apenas as informacoes de frequéncias que estao presentes
em todo o sinal de vibracao, isto é, as frequéncias caracteristicas presentes ao longo de
todo o periodo do sinal. Estas técnicas acabam nao sendo tao tteis em alguns casos,
especialmente para sinais em que houveram oscilagoes especificas em um curto periodo de
tempo. Uma abordagem alternativa para atender esses casos é o uso da Transformada de
Wavelet ( Wavelet Transform - WT), no qual decompoe o sinal em uma série de pequenas
formas de onda.

Para mellhor compreensao da WT, segue o exemplo da Figura 17. A wavelet
presente nesta imagem pode ter a sua escala modificada. Em outras palavras, se a wavelet
for estreitada, é possivel obter informagoes de altas frequéncias. Caso o sinal for alargado,
obtém-se informacoes de baixas frequéncias.

Uma outra técnica que deriva da WT é a Wavelet Packet Transform (WPT). Esta
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Figura 16 — Sinal no dominio do tempo X dominio da frequéncia.
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Figura 17 — Exemplo de uma wavelet.
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Fonte: (TALEBI, 2022) (adaptado).

técnica é bastante poderosa, uma vez que extrai caracteristicas de um sinal de vibracao
com um alto grau de seletividade. Além disso, o WPT oferece uma alta resolu¢ao nas
analises tempo-frequéncia, o que possibilita a identificacao de elementos transitorios de
alta frequéncia presentes no sinal (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).

Ainda de acordo com Aburakhia, Myers e Shami (2022), a WPT também pode ser
definida através da equagoes 8 e 9. A técnica é implementada através de decomposicoes

iterativas do sinal, aplicando sequéncias de filtros passa-baixas h(k) e passa-altas g(k).
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Neste caso, k representa o nimero de decomposigoes do sinal. O sinal bruto z(t) representa
w((k), enquanto que a varidvel w; (k) representa os coeficientes da decomposigao da wavelet
no né s na iteragio i. A varidveis w?,(k) e w1 (k) sdo os coeficientes da wavelet nos
nos 2s e 2s + 1 na iteracao ¢ + 1, respectivamente, os quais representam as informagoes

de baixa frequéncia e de alta frequéncia.

wity (t) = Zk: h(k)w; (2t = k) (8)

wit (t) = E}; g(k)w; ™ (2t — k) (9)

Existem alguns trabalhos que aplicam uma combinagao das técnias WPT e FFT
em sinais de vibracao, especialmente sinais obtidos através de defeitos em rolamentos, que
é o caso do trabalho dos autores Aburakhia, Myers e Shami (2022). Técnicas como essa

serao melhores exploradas no capitulo de Desenvolvimento.

2.4.2 Modelos de aprendizado de maquina

A integracao de técnicas de extragdo de caracteristicas no dominio do tempo e da
frequéncia com algoritmos de aprendizado de maquina, como redes neurais e métodos
baseados em arvores de decisao, tem proporcionado uma abordagem mais sofisticada e
eficaz para a deteccdo de anomalias em aerogeradores. Nos proximos pardgrafos, serao
apresentados algumas destas abordagens.

Um modelo bastante utilizado é o Deep Autoencoder, o qual consiste em uma
rede neural de multiplas camadas cuja saida desejada ¢ o proprio dado de entrada. Esta
abordagem é composta por duas redes neurais artificiais simétricas, no qual a primeira
representa a etapa de codificacao e a ultima a de decodificacao.

A primeira etapa consiste em codificar as variaveis de entrada em um conjunto
chamado de espago latente, com uma representagao de menor dimensionalidade. Esta codifi-
cacao permite a rede aprender as caracteristicas mais relevantes dos dados de treinamento.
Esta etapa pode ser representada pela seguinte equagdo: h = f(x) (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Ainda de acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a etapa de decodifi-
cagao reconstroi as variaveis em equivalentes. A aprendizagem do conjunto de dados leva
o autoencoder a reconstruir as variaveis de entrada, o que as aproxima da distribuicao de
probabilidade do espaco de caracteristicas. A etapa de decodificagao pode ser dada pela
seguinte equagao: r = g(h).

Por fim, a formulacao final do autoencoder esta representada abaixo, onde é desejado

que r esteja o mais proximo possivel da entrada original x.

g(f(zx))=r (10)
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Um outro modelo bastante utilizado é a classificagao baseada em floresta aleatoria,
Random Forest Classifier, do inglés. Esta abordagem consiste num conjunto de classifi-
cadores composto por arvores, onde cada arvore é desenvolvida de acordo com um vetor
aleatorio, as quais sdo independentes e igualmente distribuidas. Dito isso, cada arvore no
conjunto vota na classe mais popular do vetor de entrada. Em sintese, este classificador
estabelece um nimero de arvores individuais que é utilizado para prever a classe, seja
ela normal ou andmala. A previsao final da classe é produzida realizando uma votacao
majoritaria das previsoes de cada classe para cada arvore (PRIMARTHA; TAMA, 2017).

Existem diversos outros modelos de aprendizado de maquina que podem ser encon-
trados na literatura. Uma técnica bastante interessante consiste na analise de componentes
principais (Principal Component Analysis - PCA), que utiliza principios matematicos para
transformar um ntmero possivelmente correlacionado de variaveis em um nimero menor
de varidveis chamadas de componentes principais (SALEM; HUSSEIN, 2019). Seguindo
neste mesmo principio de selecdo de caracteristicas principais, também existe a técnica
de eliminacao recursiva de caracteristicas (Recursive Feature Elimination - RFE), que é

apresentada no trabalho dos autores Jeyauthmigha e Suganthe (2018).
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 FLUXOGRAMA

O classificador foi elaborado seguindo algumas etapas de desenvolvimento, conforme

apresenta a Figura 18.

Figura 18 — Fluxograma geral do método proposto.
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Inicialmente, sao obtidos os sinais de vibragao de um determinado componente do
aerogerador, sendo que neste conjunto de dados estarao tanto sinais com niveis normais
quanto anormais de vibracdo. E importante ressaltar que estes sinais de vibracdo sao
obtidos conforme algumas condicdes operativas do aerogerador. E considerado principal-
mente se a maquina estd gerando no minimo 10% de sua poténcia nominal e também se
a sua rotagao estd acima de 1700 r.p.m. Em seguida, através de abordagens existentes na
literatura, as caracteristicas dos sinais sao extraidas.

Entretanto, algumas caracteristicas obtidas de um sinal de vibracao podem nao ser
de muita relevancia para o classificador. Em alguns casos, determinada caracteristica pode
estar menos relacionada com a detecgao da anomalia. Como consequéncia, pode fazer com

que o classificador se confunda na hora de apresentar o resultado, uma vez que ele foi
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treinado com caracteristicas que estdo menos relacionadas com a anomalia. Desta forma,
¢ importante selecionar as caracteristicas mais relevantes de um sinal de vibracao a fim
de se obter melhores resultados.

Por fim, as tdltimas etapas consistem no treinamento do classificador com sinais
normais de vibragdo. Uma vez que o classificador esté treinado, ele esta apto a identificar
sinais com um comportamento anormal de vibragao. Desta forma, todo o conjunto de
dados é utilizado para identificar as anomalias. Tais etapas serdo comentadas com maiores

detalhes nas préximas segoes.

3.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Conforme apresentado no capitulo anterior, a etapa de extracdo de caracteristicas
é extremamente importante na area de processamento de sinais. Desta forma, foram
aplicadas duas abordagens existentes na literatura a fim de se realizar um comparativo

destes dois métodos e analisar qual deles obteve um melhor comportamento.

3.2.1 Abordagem I

Nesta primeira abordagem, é realizada a extracao de caracteristicas a curto prazo
de um sinal, ou seja, este é dividido em diversas janelas de curta duragao. As caracteristicas
sao calculadas em cada janela, sendo que no final deste procedimento é obtido um vetor
contendo todas as caracteristicas em todo o periodo do sinal de vibragao. Ao longo
deste processo, sao obtidas 34 caracteristicas, tanto no dominio do tempo quanto da
frequéncia. Este método pode ser encontrado no trabalho de Giannakopoulos (2015), e
as caracteristicas obtidas estdo listadas abaixo. E importante ressaltar que este método
possui um foco maior em sinais de audio, portanto, algumas caracteristicas extraidas nesta

abordagem podem nao ser de muita relevancia para um sinal de vibragao.

1. Taxa de cruzamento por zero: pode ser definida como a taxa de cruzamento por
zero de uma janela amostrada, ou seja, a taxa de mudanca do sinal. E definida pelo
nimero de vezes que o valor numérico muda de positivo para negativo e vice-versa,

dividido pelo comprimento da janela.

2. Energia: a energia do sinal fornece informagoes acerca da intensidade do sinal.
Esta caracteristica pode ser definida pela soma dos quadrados dos valores do sinal,

normalizado pelo respectivo comprimento da janela.

3. Entropia: a entropia sao as energias normalizadas de uma janela. Pode ser inter-

pretada como uma medida de mudancas abruptas.

4. Centroide espectral: esta caracteristica é definida como o centro de gravidade do

espectro.
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5. Espalhamento espectral: fornece informagoes sobre quao amplamente distribuidas

estao as diferentes frequéncias no espectro de um sinal.

6. Entropia espectral: pode ser definida como a entropia das energias espectrais

normalizadas para um conjunto de janelas.

7. Fluxo espectral: pode ser definida como a diferenca quadratica entre as magnitudes

normalizadas dos espectros de duas janelas sucessivas.

8. Declive espectral: consiste na frequéncia abaixo da qual 90% da distribuicao de

magnitude do espectro estd concentrada.

9. Coeficientes cefalicos de frequéncia melddica: consiste em 13 coeficientes que
formam uma representacao cepstral onde as bandas de frequéncia nao sao lineares,
mas distribuidas de acordo com a escala melddica. A base tedrica deste conceito esté

presente no trabalho dos autores Stevens e Volkmann (1940).

10. Vetor cromatico: consiste em uma representacdo da energia espectral do sinal

feita através de um vetor de 12 elementos.

11. Desvio cromatico: consiste no desvio padrao dos 12 coeficientes cromaticos.

3.2.2 Abordagem II

Uma outra abordagem de extragdo de caracteristicas que serd empregada ¢é a que
realiza uma combinac¢ao da WPT com a FF'T, presente no trabalho dos autores Aburakhia,
Myers e Shami (2022). Esta técnica, que foi mencionada no capitulo da Fundamentagao
Tedrica, pode ser melhor representada pela Figura 19.

Com base no exemplo da Figura 19, o sinal é decomposto em trés camadas, sendo
que em cada decomposicao é realizada um filtro passa-baixas e um passa-altas, repre-
sentados pelas letras A e D, respectivamente. No final deste processo, sdo obtidas 2¥
decomposigoes, onde k representa a quantidade destas segmentacoes. Em seguida, a FFT
é aplicada em todas as 2¥ formas de onda. Desta forma, é obtido um conjunto de ca-
racteristicas de tamanho S = m x 2* para cada sinal de vibracdo, onde m representa a
quantidade de frequéncias dominantes presentes no espectro de cada forma de onda.

Conforme apresenta a Figura 19, apds a decomposicao do sinal e a aplicagao da
FFT sao obtidas as frequéncias dominantes, isto é, as frequéncias onde a amplitude foi
maxima no espectro. Com isso, o célculo para obter as caracteristicas de cada espectro

pode ser encontrado na equagao abaixo:

E = Amaxi X FAmazi' (11)
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Neste caso, i = 1,2, ..., 2F representa as decomposicoes, Apnaz; Tepresenta a maxima
amplitude e Fjy,,, a frequéncia em que ocorreu essa méaxima amplitude na inésima
decomposigao.

Ademais, para m > 1, as m frequéncias dominantes de cada espectro sao seleciona-
das. Desta forma, o calculo de cada caracteristica é representado pela equacao abaixo:

Fi = Almaxi X FlA

ey AMypaz, X Fmiy (12)

mazx; maz;

Figura 19 — Método proposto aplicando decomposicao em trés camadas.
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Fonte: (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022) (adaptado).

3.3 SELECAO DE CARACTERISTICAS RELEVANTES

Para realizar a selecao de caracteristicas mais relevantes de um sinal de vibracao,
uma técnica que podera ser empregada é a correlagdo de Pearson. De acordo com Berman
(2016), este tipo de correlagdo produz uma pontuagao que pode variar de —1 a +1. Se
duas variaveis possuem uma pontuagao alta, isto é, proxima de +1, significa que estas sao
altamente similares. Caso duas variaveis possuem uma pontuagao proxima de zero, significa
que estas variaveis nao estao correlacionadas. Por fim, caso duas variaveis possuem uma

pontuacao préoxima de —1, significa que estas varidaveis estao inversamente correlacionadas.

3.4 TREINAMENTO E PREVISAO A PARTIR DO MODELO DE IA

Nestas duas ltimas etapas, o modelo de inteligéncia artifical a ser adotado é o

Deep Autoencoder (DAE), cuja teoria foi descrita na se¢do 2.4.2. O DAE é um modelo
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bastante utilizado para classificacdo de imagens e para detecgoes de anomalias, estando
presente no trabalho dos autores Conradi Hoffmann et al. (2021). Desta forma, com base

no que foi exposto anteriormente, a arquitetura do DAE pode ser representada pela Figura
20.

Figura 20 — Arquitetura do modelo proposto.
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Fonte: (JIMENEZ et al., 2020) (adaptado).

Na entrada do classificador, estao as caracteristicas extraidas de cada sinal de
vibragdo. A depender dos testes realizados, podem ser inseridos na entrada x sinais de
vibragao. Desta forma, cada sinal terd um numero igual de n caracteristicas. Portanto,
sao inseridas na entrada do classificador x X n caracteristicas.

Em seguida, tem-se a etapa de codificacdo, representada na imagem como encoder,
cujo modelo matemético é dado pela equacao h = f(x). Esta etapa é composta por duas
camadas ocultas, representadas na imagem acima como hidden layer (1) e hidden layer
(2). Estas camadas tém o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada,
isto é, compactar os dados apenas com as informagoes importantes. Desta forma, as

caracteristicas mais importantes sao capturadas e inseridas no encoding, também chamado
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de espago latente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Ainda de acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), apés a codificacao
é realizada a decodificacdo, representada na imagem como decoder e dada por r = g(h).
Esta camada tem o objetivo de descompactar os dados presentes no espaco latente e de
reconstruir os dados inseridos na entrada com a mesma dimensionalidade. Desta forma,
tem-se a etapa final do DAE, no qual consiste na saida do classificador. A saida do DAE
é dada por g(f(x)) = r, o que representa dados de entrada reconstruidos.

Conforme ja exposto no item 2.4.2, deseja-se que r esteja mais proximo possivel da
entrada original x. Portanto, quanto mais préximas sao essas variaveis, menos anomala é
a amostra x. Esta diferenca entre a variavel de entrada e a varidvel reconstruida na saida
é chamada de erro de reconstrucao. Dito isso, quanto maior o erro de reconstrugao de uma
amostra, mais anomala ela ¢ (CONRADI HOFFMANN et al., 2021).

No entanto, os processos de codificacao e decodificagdo mencionado nos paragrafos
anteriores sdo processos iterativos, isto é, é necessario realizd-los inimeras vezes até que
o erro de reconstrucao das amostras seja minimo. Para isso, o DAE conta com algumas
fungoes de ativacao que o auxiliam a identificar se a informagao daquele dado de entrada
é relevante ou nao. Se a informacao é importante, esta é armazenada no espaco latente.
Caso contrario, ela é descartada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Desta forma, uma vez que o erro de reconstrucao é pequeno, pode-se concluir que
o classificador ja esta treinado, pois ele conseguiu reproduzir o que foi inserido na entrada
sem perder nenhuma informacao relevante. A Figura 21 apresenta melhor este processo,
onde é possivel visualizar que o exemplo em questao conseguiu reconstruir o dado de
entrada sem perdas relevantes. Neste caso, o erro de reconstrucao foi baixo e o modelo foi

treinado com sucesso.
Figura 21 — Processo de aprendizado do DAE.
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Fonte: (DEEP LEARNING BOOK, 2022).

h

Por fim, é necessario definir um limite para determinar quando que a amostra é
considerada anomala ou nao. Para melhor compreensao de como determinar este valor,
¢ interessante observar a Figura 22. A distribuicao normal do erro de reconstrugao das
amostras na etapa de treinamento é bastante similar a esta imagem. Desta forma, define-se
que se o erro de reconstrucao de uma determinada amostra atingir as extremidades da curva

de distribuicao, isto é, 3 desvios padroes acima ou abaixo da média, esta amostra pode



Capitulo 3. Desenvolvimento 51

ser considerada andémala. Este limite é extremamente importante na etapa de previsao,
pois é ele que ira definir, a partir de todo o conjunto de dados dos sinais de interesse, se

uma amostra serd andmala.

Figura 22 — Exemplo de uma distribuicao normal.
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Fonte: (CHIN; LEE, 2008).

Ademais, os erros de reconstrugao das amostras foram normalizados em uma escala
de -1 a 1, para realizar uma melhor classificacao do que é amostra normal e anormal. Além
disso, os erros de reconstrucao negativos foram atribuidos com um valor igual a 0, para
obter uma pontuacao das amostras variando entre 0 a 1. Os resultados desta metodologia

podem ser encontrados no capitulo seguinte.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

O método proposto, que foi apresentado no capitulo anterior, foi aplicado em trés
cenarios distintos. Desta forma, as duas abordagens de extracao de caracteristicas foram

empregadas em cada caso. Os resultados estao apresentados abaixo.

4.1 CASO |

Neste primeiro caso, foram analisados os niveis de vibragdo de um aerogerador
num periodo entre agosto de 2020 até setembro de 2021. De acordo com os niveis de
vibragao estabelecidos pela norma ISO 10816-21:2015 (ISO10816-21, 2015), o aerogerador
sO comegou a apresentar niveis anormais a partir de margo de 2021. Em setembro de 2021,
apoOs meses em que a maquina esteve com altos niveis de vibracao, foi realizada a troca
do rolamento no eixo de alta velocidade (HSS) da caixa multiplicadora.

Com isso, foram extraidas as caracteristicas de trés sinais de sensores que estavam
apontados para o rolamento que precisou ser trocado. Em seguida, o classificador foi
treinado com as caracteristicas saudaveis dos trés sinais de agosto a dezembro de 2020, ou
seja, com os seus niveis de vibracao considerados normais.

Por fim, com o intuito de prever anomalias, todas as caracteristicas obtidas dos
trés sinais foram inseridas no classificador, isto é, todo o conjunto de dados. Os resultados

das duas abordagens de extragdo de caracteristicas encontram-se nas segoes abaixo.

4.1.1 Anomalias detectadas

Para ambas as abordagens, foram obtidas as pontuagoes de cada amostra, que
¢ um valor entre 0 e 1, calculada com base nos seus respectivos erros de reconstrucao,
ou seja, quanto maior o erro de reconstrucdo, maior é a pontuacao. Consequentemente,
mais andémala é a amostra. A Figura 23 apresenta a pontuagao das amostras utilizando a
abordagem 1.

Em seguida, foi realizada a identificagio de anomalias de cada amostra. Para
compreensao de como esta etapa é realizada, segue a explicacao presente no item 3.4. A

Figura 24 apresenta o resultado das anomalias detectadas.

4.1.1.1 Abordagem |

Com relagao a pontuacgao das amostras exposta na Figura 23, é possivel perceber
que ha uma maior concentracao de valores proximos a 1 a partir do més de dezembro de
2020, o que indica que a rotulagao feita na etapa de treinamento foi bem sucedida. Além
disso, é esperado que em algumas amostras nao tenham sido detectadas anomalias apds
o periodo definido como normal, uma vez que os niveis vibracionais dos sinais apos este

periodo podem estar com valores proximos dos niveis normais de vibracao.
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Figura 23 — Pontuacao das amostras - abordagem I - caso I.
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Figura 24 — Anomalias detectadas - abordagem I - caso 1.
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O resultado apresentado na Figura 24 indica se houve anomalia ou nao em cada

amostra, o que deixa ainda mais evidente o que foi explicado no paragrafo anterior.

4.1.1.2 Abordagem Il

Na segunda abordagem, o mesmo procedimento foi aplicado no item 4.1.1.

Ao analisar as Figuras 25 e 26, é possivel perceber que a concentragao de valores
proximos a 1 a partir do més de dezembro de 2020 é bastante evidente, algo que nao fica
tao claro na Figura 23. Além disso, também é possivel perceber que houveram poucas
amostras apos o periodo dito como normal em que nao foram detectadas anomalias,

algo que também nao aconteceu na abordagem I. Desta forma, é possivel perceber que a
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Figura 25 — Pontuacao de anomalias - abordagem II - caso I.
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Figura 26 — Anomalias detectadas - abordagem II - caso I.
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abordagem II foi capaz de detectar mais anomalias, o que é algo positivo. Mais comentarios

a respeito dos resultados das duas abordagens podem ser encontrados no item 4.1.2.

4.1.2 Comparativo com as abordagens aplicadas

Apés as detecgoes de anomalias das duas abordagens, foi realizada uma curva de
acumulo de anomalias ao longo do tempo. Em outras palavras, foi feito um somatério para
cada amostra anémala. Caso nao for detectada nenhuma anomalia em um determinado
periodo, a curva de actimulo é uma linha reta, uma vez que nao houve anomalia neste
intervalo.

Desta forma, foram geradas duas curvas de acimulo para as abordagens I e II, que
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foram colocadas num mesmo gréafico ao longo do periodo de agosto de 2020 a setembro
de 2021. Além disso, também foram geradas as tendéncias de vibragao dos trés sinais que
foram utilizados para treinamento e previsao do classificador, que pode ser visto na Figura
27.

Os sinais utilizados neste caso foram obtidos através de sensores posicionados sobre
o rolamento traseiro do eixo de alta velocidade da caixa multiplicadora, nas posigoes
radial e axial, correspondendo aos sinais VHSS-R e VHSS-A, respectivamente. Outro sinal
que também foi utilizado foi obtido através do sensor posicionado radialmente sobre o
rolamento traseiro do eixo intermediario da caixa multiplicadora, identificado como VIMS.
Além disso, os sinais de vibragao estao na unidade de g, ou seja, todos os pontos do sinal
sao divididos pela aceleragao da gravidade, que é algo em torno de 9,807 m/s2.

Por fim, linhas horizontais tracejadas também foram inseridas no grafico, indi-
cando os niveis de atencao e alerta de vibragao definidos pela norma ISO 10816-21:2015
(ISO10816-21, 2015).

Figura 27 — Comparativo entre as abordagens aplicadas - caso I.
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Ao analisar a Figura 27, é possivel perceber que a abordagem II foi a que apresentou
melhores resultados. Desta forma, foi possivel identificar um aumento significativo de
anomalias a partir de janeiro de 2021, enquanto que com a abordagem I isso sé foi
possivel a partir de meados de fevereiro do mesmo ano. Ademais, o niimero de anomalias
detectadas também foi maior na abordagem II. Entretanto, é importante ressaltar que
ambas as abordagens obtiveram um bom desempenho ao comparar com os niveis de

vibragao da norma ISO 10816-21:2015, que s6 comecou a detectar niveis anormais de
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vibracao na metade de marg¢o do mesmo ano.

4.2 CASO Il

No segundo caso, foi analisado os niveis de vibragao de um aerogerador num
periodo entre novembro de 2022 até outubro de 2023. De acordo com os niveis de vibracao
estabelecidos pela norma ISO 10816-21:2015, o aerogerador s6 comecgou a apresentar niveis
anormais em meados de agosto de 2023. Em setembro do mesmo ano, houve a troca do
rolamento localizado no eixo do gerador.

Com isso, foram extraidas as caracteristicas de dois sinais que estavam apontados
para o rolamento que precisou ser trocado. Em seguida, o classificador foi treinado com
as caracteristicas saudaveis dos dois sinais de novembro de 2022 a marco de 2023, ou seja,
com os seus niveis de vibragao considerados normais.

Por fim, com o intuito de prever anomalias, todas as caracteristicas obtidas dos
sinais foram inseridas no classificador, isto ¢, todo o conjunto de dados. Os resultados das
duas abordagens de extracao de caracteristicas encontram-se nas segoes abaixo, seguindo

a mesma metodologia comentada no item 4.1.1.

4.2.1 Anomalias detectadas
4.2.1.1 Abordagem |

As imagens a seguir apresentam a pontuagao e a deteccao de anomalias em cada

amostra para a primeira abordagem.

Figura 28 — Pontuacao das amostras - abordagem I - caso II.
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Com relacao a Figura 28, é possivel perceber que a pontuacao das amostras estéa

mais dispersa. Entretanto, a partir de marco de 2023, as pontuacoes comecam a atingir
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Figura 29 — Anomalias detectadas - abordagem I - caso II.

Grafico de anomalias

1 . EETER . ee seme o8 e o wm o P )

Anomalias

0 © 20 SE EWE T B O S 2 W 00 T 0 0 0 EOE ENNSNIENE mImSeSER @ 8 00 . .

Nov 2022 Jan 2023 Mar 2023 May 2023 ul 2023 Sep 2023

Date

Fonte: Proprio autor.

valores préximos a 1. Tal resultado faz sentido, uma vez que para este caso o classificador
foi treinado com os niveis de vibragao saudaveis de novembro de 2022 a margo de 2023.
Entretanto, por volta do inicio de setembro, o rolamento em que houve a falha foi trocado.
Desta forma, a partir deste periodo, a pontuacao das anomalias deveria ser baixa, algo que
nao aconteceu. Tal comportamento indica a presenca de possiveis falsos positivos, uma
vez que apos a troca do rolamento, os niveis de vibracao voltam a patamares normais, ou
seja, nao deveriam ter sido detectadas anomalias.

Ademais, o resultado apresentado na Figura 29 indica se houve anomalia ou nao
em cada ponto, o que deixa ainda mais evidente o que foi explicado para a pontuacao das

amostras.

4.2.1.2 Abordagem Il

As imagens a seguir apresentam a pontuacao e a deteccao de anomalias em cada
amostra para a segunda abordagem.

Ao analisar os resultados das Figuras 30 e 31, é possivel perceber que a pontuacao
das amostras também esta mais dispersa, atingindo valores préximos a 1 a partir de marco
de 2023. De um modo geral, os resultados desta abordagem foram bastante similares aos
resultados da abordagem I.

Entretanto, o diferencial desta abordagem estd nos resultados das amostras a
partir da troca do rolamento, no inicio de setembro de 2023. E possivel perceber em
ambas as imagens que nao foram detectadas anomalias apds a troca do rolamento. Tal
comportamento é esperado e faz sentido, uma vez que com o componente trocado, os
niveis de vibragao voltam a niveis normais. Maiores comentarios a respeito dos resultados

das duas abordagens estao presentes no item 4.2.2.
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Figura 30 — Pontuacao das amostras - abordagem II - caso II.
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Figura 31 — Anomalias detectadas - abordagem II - caso II.
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4.2.2 Comparativo com as abordagens aplicadas

Sep 2023

Para realizar a comparacao entre as duas abordagens, o mesmo procedimento

apresentado no item 4.1.2 foi aplicado neste segundo caso. O resultado das curvas de

acumulo das duas abordagens e as tendéncias de vibragao dos sinais encontram-se na Figura

32 abaixo. Os sinais identificados como VGDW e VGUW, correspondem, respectivamente,

aos sinais obtidos dos sensores posicionados sobre o rolamento traseiro e dianteiro do eixo

do gerador. Além disso, os sinais de vibracao estdo na unidade de ¢, ou seja, todos os

pontos do sinal sao divididos pela aceleragao da gravidade, que é algo em torno de 9,807

m/s2.

A partir da imagem apresentada na Figura 32, é possivel perceber que ambas
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Figura 32 — Comparativo entre as abordagens aplicadas - caso II.
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as abordagens apresentaram bons resultados. Os niveis de vibragao do rolamento deste
gerador subiram de uma forma bastante abrupta. Consequentemente, quando os niveis de
vibragao estabelecidos pela norma atingiram patamares anormais, o rolamento ja estava
bastante corrompido. No entanto, ambas as abordagens ja vinham detectando anomalias
neste rolamento desde maio, ou seja, a falha poderia ter sido detectada meses antes da
quebra do componente, que ocorreu em agosto de 2023.

Apés a ruptura, foi realizada a troca deste rolamento. Deste modo, ao analisar
novamente a Figura 32, é possivel perceber que a abordagem I continuou detectando ano-
malias, enquanto que a abordagem II permaneceu com o nimero de anomalias detectadas
constante. Tal comportamento indica possiveis falsos positivos na abordagem I, uma vez

que mesmo com a troca do rolamento, esta continuou detectando anomalias.

4.3 CASO Il

Para o tultimo caso, foi analisado os niveis de vibragao de um aerogerador num
periodo entre dezembro de 2021 até outubro de 2023. De acordo com os niveis de vibracao
estabelecidos pela norma [SO 10816-21:2015, o aerogerador s6 comecou a apresentar niveis
anormais a partir de junho de 2023.

Com isso, foram extraidas as caracteristicas de trés sinais que estavam apontados
para o rolamento que precisou ser trocado. Em seguida, o classificador foi treinado com
as caracteristicas saudaveis dos trés sinais de dezembro de 2021 a abril de 2022, ou seja,

com os seus niveis de vibragao considerados normais.
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Por fim, com o intuito de prever anomalias, todas as caracteristicas obtidas dos
trés sinais foram inseridas no classificador, isto é, todo o conjunto de dados. Os resultados

das duas abordagens de extragdo de caracteristicas encontram-se nas secoes abaixo.

4.3.1 Anomalias detectadas

4.3.1.1 Abordagem |

As imagens a seguir apresentam a pontuacgao e a deteccao de anomalias em cada

amostra para a primeira abordagem.
Figura 33 — Pontuagao das amostras - abordagem I - caso III.
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Figura 34 — Anomalias detectadas - abordagem I - caso III.
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Ao analisar as Figuras 33 e 34, é possivel perceber que os resultados desta abor-
dagem nao foram tao satisfatorios. Isto se justifica ao analisar a pontuagao das amostras
a partir de abril de 2022, na qual é possivel observar que poucas amostras possuiram

valores proximos a 1. Desta forma, foram detectadas poucas anomalias, o que fica bastante

evidente na Figura 34.

4.3.1.2 Abordagem Il

As imagens a seguir apresentam a pontuacao e a deteccao de anomalias em cada

amostra para a segunda abordagem.

Figura 35 — Pontuacgao das amostras - abordagem II - caso III.

Grafico scores de anomalias

cosmes €O s0Gp 6 00 COTTSCTISCIDITG 06 O
.. .

.. . .

0.8 = s . .

0.6 e . .
- .

Scores
.
.
.
-

0.4

0.2

Jan 2022 Apr 2022 Jul 2022 Oct 2022 Jan 2023 Apr 2023 Jul 2023 Oct 2023

Date

Fonte: Proprio autor.

Figura 36 — Anomalias detectadas - abordagem II - caso III.
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Ao analisar as Figuras 35 e 36, é possivel perceber que os resultados foram bastante
diferentes dos resultados obtidos na abordagem I. A partir de abril de 2022, a pontuacao
das amostras em alguns casos foi préxima de 1, o que indica a presenca de anomalias.
Portanto, pode-se concluir que os resultados da abordagem II obtiveram um melhor
desempenho. Maiores comentarios a respeito dos resultados das duas abordagens estao

presentes no item 4.3.2.

4.3.2 Comparativo com as abordagens aplicadas

Para realizar a comparacao entre as duas abordagens, o mesmo procedimento
apresentado no item 4.1.2 foi aplicado neste segundo caso. O resultado das curvas de
acumulo das duas abordagens e as tendéncias de vibracao dos sinais encontram-se na
Figura 37 abaixo.

Neste ultimo caso, também foram utilizados os sinais obtidos através de sensores
posicionados sobre o rolamento traseiro do eixo de alta velocidade da caixa multiplicadora,
nas posicoes radial e axial, correspondendo aos sinais VHSS-R e VHSS-A, respectivamente.
Outro sinal que também foi utilizado foi obtido através do sensor posicionado radialmente
sobre o rolamento traseiro do eixo intermediario da caixa multiplicadora, identificado como
VIMS. Além disso, os sinais de vibracao estdo na unidade de ¢, ou seja, todos os pontos

do sinal sdo divididos pela aceleragdo da gravidade, que é algo em torno de 9,807 m/s2.

Figura 37 — Comparativo entre as abordagens aplicadas - caso III.
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Ao analisar a Figura 37, foi possivel perceber novamente que a abordagem II foi

a que apresentou melhores resultados. Um aumento gradual nas detec¢oes de anomalias



Capitulo 4. Resultados obtidos 64

comecou a ser percebido a partir de dezembro de 2022. Por volta do dia 6 de junho de 2023,
houve uma elevacao abrupta na curva de anomalias. Entretanto, os limites de vibragao da
norma ISO 10816-21:2015 s6 detectaram um nivel alto no dia 20 de junho, praticamente
duas semanas ap0s a curva da abordagem II subir repentinamente.

Com relacao a abordagem I, esta detectou menos anomalias e teve um resultado
considerado pior ao da abordagem II. No dia 6 de junho, a primeira abordagem apresentava
apenas duas anomalias detectadas, o que indica que esta foi menos sensivel a anormalidades
entre dezembro de 2022 a maio de 2023, periodo este em que a sensibilidade da abordagem
IT foi maior. A partir do dia 20 de junho, a curva de anomalias da abordagem I acentuou-se.
No entanto, neste mesmo dia os limites da norma ISO 10816-21:2015 também detectaram
niveis altos de vibragado, o que fez com que a abordagem I nao fosse de tanta utilidade

para este caso.
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5 CONCLUSOES

5.1 RESULTADOS OBTIDOS

Com base nos resultados obtidos nos trés casos, é possivel perceber que a abordagem
IT obteve um desempenho melhor do que a primeira. De um modo geral, o desempenho
da segunda abordagem foi mais satisfatorio, principalmente em variagoes abruptas dos
sinais de vibragao. Além disso, o classificador baseado nesta abordagem conseguiu obter
um maior aprendizado na etapa de treinamento. Um exemplo disso é o resultado do caso
I, que apés a troca do rolamento, a abordagem II parou de detectar anomalias, o que
nao aconteceu com a primeira abordagem.

Entretanto, neste trabalho foram realizados testes em apenas trés casos. E necessario
realizar mais testes, em diferentes componentes do aerogerador e com diferentes sinais de
vibracao. Quanto maior o nimero de testes realizados, maior sera a clareza para definir
qual abordagem é a mais indicada.

Desta forma, ¢ importante ressaltar que uma abordagem nao substitui a outra, ou
seja, ambas podem ser utilizadas para a deteccao de anomalias. Além disso, a analise das
tendéncias de vibracao dos componentes com base na norma ISO 10816-21:2015 também
nao deve ser descartada. Recomenda-se utilizar as abordagens de detec¢ao de anomalias
como um complemento a analise de vibragoes.

Por fim, pode-se concluir que o método proposto cumpriu com os objetivos deste
trabalho. Foi possivel obter diversos dados de vibracao de sinais no dominio do tempo.
Através de técnicas de processamento de sinais, estes dados foram passados para o dominio
da frequéncia afim de se obter caracteristicas relevantes. O classificador desenvolvido foi
testado em trés casos distintos, sendo que na etapa de extracao de caracteristicas foram
utilizadas duas abordagens com o intuito de comparar o desempenho do classificador
sob estas diferentes técnicas. Ademais, foi realizada uma comparacao entre estas duas
abordagens e com os limites estabelecidos pela norma ISO 10816-21:2015 para sinais de

vibracao.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Com base nas conclusoes extraidas dos resultados dos casos I, IT e III, é importante
ressaltar aspectos que nao foram abordados neste trabalho, mas que desempenham um
papel fundamental no desenvolvimento de algoritmos de detecgdo de anomalias cada vez
mais sofisticados.

Dito isso, recomenda-se para trabalhos futuros realizar a extragao de caracteristicas
relevantes dos sinais. Conforme exposto no item 3.1, algumas caracteristicas obtidas podem
nao ser de muita relevancia para o classificador. Desta forma, estas podem influenciar

negativamente a tomada de decisao do classificador na identificagao da anomalia. Um



Capitulo 5. Conclusées 66

método de selecao de caracteristicas relevantes interessante é o que foi comentado no item
3.3. Entretanto, acabou nao sendo aplicado em nenhum dos trés casos.

Ao analisar novamente o comportamento da abordagem I do terceiro caso, apresen-
tado na Figura 37, um método de selecao de caracteristicas dos sinais de vibragao poderia
ser aplicado. Os resultados desta abordagem poderiam ter sido melhores, entretanto, por
falta de tempo hébil, nao foi possivel realizar nenhuma melhoria nesta abordagem.

Um ponto de melhoria a ser analisado na abordagem II é o valor de m, isto é,
a quantidade de frequéncias dominantes presentes no espectro de cada forma de onda.
A depender do caso, o valor de m pode ser alterado. Neste trabalho, nao foi realizado
nenhum estudo aprofundado sobre o impacto de se escolher m frequéncias dominantes na
etapa de extracao de caracteristicas. Entretanto, é interessante analisar este aspecto.

Outro aspecto importante para trabalhos futuros estd na definicao dos niveis nor-
mais de vibragao para treinar o classificador. Em alguns casos, o treinamento pode ser
feito com o componente ja dando indicios de uma possivel anormalidade. Logo, o classifi-
cador pode ficar enviesado, levando-o a nao identificar anomalias com antecedéncia, o que
compromete o componente e o conduz da falta a falha. Desta forma, é necesséario realizar
uma rotulacao bem definida sobre o que é um sinal com vibracao normal e anormal. Apds
este discernimento, a confiabilidade do classificador aumenta.

Além disso, também ¢é interessante avaliar o caso de um aerogerador saudavel que
nao tenha sido detectada nenhuma falta ou falha, com o intuito de realmente nao detectar
nenhuma anomalia na etapa de previsdao. Desta forma, analisando um caso completamente
diferente dos testes realizados neste trabalho, em que se tinham comportamentos saudaveis
durante um periodo e logo apds comportamentos anormais, seus resultados colocariam
ainda mais em prova o desempenho do classificador.

Por fim, outro fator importante é o que ocorreu no caso I, visto na Figura 32. Neste
caso, a abordagem I continuou a detectar anomalias mesmo apés a troca do rolamento.
Tal comportamento é indesejado, uma vez que com o componente novo, os niveis de
vibragao voltam a patamares baixos, ou seja, nenhuma anomalia deveria ter sido detectada.
Desta forma, deve-se buscar métodos que visam corrigir comportamentos similares. Para

trabalhos futuros, uma anélise mais profunda de casos nestas situagoes deve ser realizada.
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