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RESUMO

As turbinas eólicas desempenham um papel importante na geração de energia renovável
em todo o mundo. Devido à complexidade e à exposição a condições climáticas severas,
tais turbinas estão sujeitas a desgastes e falhas, o que podem levar a paradas não pla-
nejadas, causando interrupções no fornecimento de energia e prejuízos financeiros. Para
evitar estes imprevistos, a manutenção preditiva é essencial, envolvendo a identificação
de possíveis anomalias antes que ocorram. Nesse sentido, este trabalho explora a detecção
de anomalias como uma estratégia eficaz para identificar comportamentos fora do padrão
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 características dos sinais de vibração, as
quais foram avaliadas em três casos distintos.

Palavras-chave: Aerogeradores, manutenção, vibrações, aprendizado de máquina, detec-
ção 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 INTRODUÇÃO

1.1 PROBLEMÁTICA

O uso de turbinas eólicas é uma das principais formas de geração de energia re-
novável em todo o mundo. São equipamentos complexos, os quais consistem em diversos
componentes e subcomponentes, sendo os principais o gerador, a caixa multiplicadora e o
eixo principal. Além disso, estão sujeitas a variações climáticas e ambientes severos cons-
tantemente, o que leva a um desgaste maior em seus componentes, ocasionando possíveis
falhas. Tais falhas são normalmente difíceis de prever e acontecem de forma inesperada, o
que faz com que seja necessário realizar manutenções corretivas, que geralmente possuem
um custo elevado (QIAO; LU, 2015).

Essas correções que acontecem quando já ocorreu a falha no equipamento são inde-
sejáveis, pois um aerogerador parado pode trazer diversas consequências para a sociedade,
sendo uma delas a falta de energia em uma determinada região, além de prejuízos financei-
ros para a concessionária. Dessa forma, faz-se necessário o uso da manutenção preditiva,
ou seja, identificar uma possível falta antes dela ocorrer, fazendo com que seja possível
realizar os ajustes necessários no equipamento e evitando assim a ocorrência de danos
mais severos (JIANG et al., 2018).

De acordo com Zhou et al. (2022), os diagnósticos de falha são, na maior parte dos
casos, uma maneira efetiva de evitar com que a falha ocorra. No entanto, Du et al. (2022)
enfatiza que a utilização de detectores de anomalias é uma estratégia bastante eficiente
para os estágios iniciais das falhas, na qual é possível identificar possíveis anomalias com
bastante antecedência, o que é o objeto de estudo deste trabalho.

Conforme os autores Lappas, Argyriou e Makris (2021), a detecção de anomalias
é a prática de detectar comportamento fora do padrão nos dados, isto é, que fogem
de uma distribuição específica de um comportamento esperado. Desta forma, dado que
anomalias são ocasiões raras, mecanismos automatizados capazes de detectar anomalias
são de extrema importância, pois têm o potencial de reduzir significativamente o tempo
dos operadores humanos e, portanto, minimizar erros e custos (LAPPAS; ARGYRIOU;
MAKRIS, 2021). Tais mecanismos automatizados têm sido objetos de estudo de diversos
trabalhos científicos, que serão comentados com maiores detalhes nos próximos capítulos.

Na indústria, são comumente utilizados sistemas de monitoramento da condição
(Condition Monitoring Systems - CMS), que realizam o diagnóstico de falhas e determinam
um estado para os componentes do aerogerador, ou seja, a sua condição de operação. De
maneira geral, existem 3 tipos de estados, sendo eles normal, atenção e alerta. Esses status
são definidos conforme alguns limites pré-estabelecidos, ou seja, se o modo de falha possui
variáveis que passam de determinados limites, é-lhe atribuído um status.

Dessa forma, este trabalho tem o intuito de estudar e aplicar algumas abordagens
existentes na literatura no que diz respeito à detecção de anomalias, para classificar o
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estado do componente analisado. Pretende-se obter resultados significativos e bastante
precisos, para que seja possível comparar os métodos aplicados neste trabalho com outras
abordagens, chegando às conclusões de qual método apresentou melhores resultados. A
metodologia a ser seguida neste trabalho, assim como as abordagens que serão adotadas,
serão explicadas nos próximos capítulos.

1.2 OBJETIVO

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo central deste trabalho consiste em aplicar um sistema de detecção
de anomalias em geradores de energia eólica, através da utilização de aprendizado de
máquinas, realizando uma classificação a partir de sinais de vibração mecânicos.

1.2.2 Objetivos Específicos

Considerando o desenvolvimento do trabalho e o objetivo geral apresentado,
destacam-se os seguintes objetivos específicos:

• Obter os dados de vibração no domínio do tempo dos sinais do aerogerador e passá-lo
para o domínio da frequência por meio de técnicas de processamento digital de sinais
e lógicas de programação;

• Extrair as características dos sinais de vibração para serem utilizadas como parâme-
tro de entrada no algoritmo de inteligência artificial;

• Treinar um classificador baseado em inteligência artificial a ser aplicado com sinais
de vibração saudáveis do aerogerador;

• Identificar possíveis anomalias através do modelo de inteligência artificial já treinado;

• Comparar o método desenvolvido neste projeto com métodos existentes para classi-
ficação do nível de vibração dos sinais do aerogerador.

1.3 ORGANIZAÇÃO

O presente trabalho está organizado da seguinte forma:
Capítulo 2: fundamentação teórica sobre a geração de energia eólica, análise de

vibrações em aerogeradores, extração de características de um sinal de vibração e os
modelos de aprendizado de máquina que poderão ser utilizados no desenvolvimento do
trabalho são apresentados neste capítulo.

Capítulo 3: o desenvolvimento do método proposto, isto é, quais e como as caracte-
rísticas são extraídas do sinal, quais os modelos de aprendizados de máquina adotados para
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implementar o classificador, como o treinamento e a previsão do classificador é realizada
e um fluxograma geral do método proposto são apresentados neste capítulo.

Capítulo 4: os resultados do classificador desenvolvido são apresentados neste capí-
tulo. Ainda nesta etapa, a comparação com outras abordagens é aplicada, com o intuito
de identificar possíveis anomalias com a maior antecedência possível.

Capítulo 5: as conclusões deste trabalho e sugestões para trabalhos futuros são
apresentadas nesta etapa.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 GERAÇÃO EÓLICA DE ENERGIA

A energia eólica tem crescido rapidamente desde os anos 2000, graças aos investi-
mentos em pesquisa e desenvolvimento e políticas de apoio. Segundo os dados de IRENA
(2022), a capacidade global de geração de energia eólica instalada - tanto em terra quanto
no mar - aumentou em um fator de 98 nas últimas duas décadas, saltando de 7,5 GW em
1997 para cerca de 733 GW até 2018. A Figura 1 abaixo apresenta um gráfico indicando
este aumento na produção de energia elétrica através dos ventos no Brasil.

Figura 1 – Produção de energia elétrica ao longo do tempo.

Fonte: (IRENA, 2022).

De uma maneira geral, o vento é utilizado para produzir energia elétrica convertendo
a energia cinética do ar, que é um fluido em movimento, em eletricidade. Para que este
processo ocorra, é necessária a existência de uma unidade de geração, conhecida também
como aerogerador. Este equipamento é composto por pás ao longo de uma torre e é
projetado para gerar a maior quantidade possível de energia elétrica.

De acordo com Olabi et al. (2021), os aerogeradores possuem mais de 8000 com-
ponentes, porém estes podem ser agrupados em três grandes macrocomponentes, que
são as pás, nacelle e torre, conforme apresentado na Figura 2. Tais macrocomponentes
determinam a funcionalidade dos aerogeradores. A torre é instalada, geralmente, sobre
uma fundação de concreto, sustentando assim as pás e a nacelle. Dentro da nacelle, estão
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situados o rotor, que irá 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 converterá parte da energia mecânica
obtida neste processo em energia elétrica.

Figura 2 – Componentes de um aerogerador.

Fonte: (NĂSTASE, 2017).

2.2 AEROGERADOR

Conforme comentado na seção anterior, o aerogerador é o equipamento responsável
por converter a energia cinética do vento em energia elétrica. De acordo com Năstase
(2017), os aerogeradores mais modernos são projetados através de um eixo horizontal,
como mostra a Figura 2. O hub e as pás do aerogerador são construídos com um formato
aerodinâmico. Portanto, através da forma com que o vento bate nas pás, o rotor da turbina
começa a girar.

O eixo principal, sustentado por um mancal acoplado ao rotor, também começa
a girar, fazendo com que a energia mecânica produzida até esta etapa seja transferida
para o gerador. No entanto, a velocidade do eixo principal é relativamente baixa, pois
sua rotação é conforme a velocidade do vento, sendo insuficiente para a produção de
energia elétrica. Desta forma, é necessário utilizar uma caixa multiplicadora entre o eixo
principal e o gerador, para fazer com que a velocidade de rotação 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 serão apresentados com maiores
detalhes adiante.

Figura 3 – Componentes no interior da nacelle.

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
numeração indicada na imagem:
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1. Carcaça: a carcaça da caixa multiplicadora é responsável por manter todo o conjunto
de microcomponentes fixos em suas regiões, além de mantê-los isolados de poeiras e
outras impurezas.

2. Eixo do rotor: conforme comentado anteriormente, o eixo do rotor está diretamente
relacionado com as pás do aerogerador. Sua velocidade é relativamente baixa, pois
gira de acordo com a velocidade do vento.

3. Suporte planetário: estrutura coaxial responsável por manter as engrenagens
anelar, solar e planetárias rotacionando da forma correta.

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

5. Engrenagem planetária: ainda segundo K.S. et al. (2022), as engrenagens planetá-
rias se encontram no interior da engrenagem anelar e giram ao redor da engrenagem
solar. Normalmente o arranjo planetário é constituído por três engrenagens planetá-
rias.

6. Engrenagem solar: por fim, a engrenagem solar está localizada no centro, encai-
xada com as engrenagens planetárias que estão conectadas com a engrenagem anelar,
onde todo este arranjo está montado com a ajuda do suporte planetário.

7. Eixo LSS: de acordo com Feng et al. (2013), o eixo de baixa rotação (Low-speed
shaft - LSS) é constituído pelos três itens comentados anteriormente. Isto é, o LSS é
composto por três engrenagens planetárias que giram ao redor de uma engrenagem
solar, contidas em uma engrenagem anel sob um suporte planetário. A entrada do
eixo de baixa velocidade vem do movimento de acionamento do suporte planetário,
que é feito através do movimento das engrenagens planetárias.

8. Coroa do LSS: a coroa do LSS, localizada sob o eixo de mesmo nome, é responsável
por transferir a rotação obtida do arranjo planetário para a próxima engrenagem.

9. Pinhão do IMS: a coroa do LSS transfere a sua rotação para o pinhão do eixo de
velocidade intermediária (Intermediate-speed shaft - IMS).

10. Eixo IMS: através do pinhão do IMS, que é uma engrenagem com menos dentes, o
que possibilita uma maior rotação, o eixo IMS entrega uma maior velocidade para
as próximas engrenagens.

11. Coroa do IMS: a coroa do IMS, localizada sob o eixo de mesmo nome, é responsável
por transferir a rotação obtida do estágio de rotação intermediária (IMS) para a
próxima engrenagem.
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12. Pinhão do HSS: a coroa do IMS transfere a sua rotação para o pinhão do eixo de
alta velocidade (High-speed shaft - HSS).

13. Eixo HSS: por fim, tem-se o eixo de alta velocidade (HSS). Neste estágio, a rotação
atinge os valores necessários e é então acoplado ao eixo do gerador.

A fim de aumentar a compreensão dos itens descritos acima, a Figura 5 representa
uma outra forma de visualizar todos os estágios da caixa multiplicadora.

Figura 5 – Estágios da caixa multiplicadora.

Fonte: (FENG et al., 2013).

2.3 MANUTENÇÕES EM AEROGERADORES

Conforme a série de componentes e subcomponentes mecânicos apresentados an-
teriormente, é possível chegar a conclusão de que esses elementos estão sujeitos a faltas
ou falhas inesperadas. Desta forma, estes componentes necessitam de manutenções pe-
riódicas. No entanto, por se tratar de estruturas de grande porte, os aerogeradores da
atualidade estão na maior parte dos casos em regiões bastante remotas. Portanto, a rotina
de manutenção destas turbinas se torna difícil e custosa (WU; CHEN, 2018).

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

Uma outra forma de realizar manutenção, que também é exposto na Figura 6, é a
manutenção preventiva. De acordo com Orsagh et al. (2006), a manutenção preventiva pode
prolongar a vida útil de um equipamento ao realizar revisões periódicas antes da ocorrência
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Figura 6 – Custos associados aos tipos de manutenção.

Fonte: (ORSAGH et al., 2006).

de alguma falha. Nesse sentido, para evitar defeitos inesperados nos equipamentos, a
manutenção preventiva deve ser realizada bem antes do tempo médio esperado em que
uma falha possa ocorrer. Logo, a manutenção preventiva também possuirá um certo
custo, que pode ser visto no lado esquerdo do gráfico da Figura 6. No entanto, este custo
está relacionado às manutenções preventivas de rotina, isto é, revisões frequentes nos
equipamentos e interrupção da produção para manutenções planejadas.

Ademais, segundo Yang et al. (2018), a manutenção preventiva também pode levar
a correções desnecessárias, já que é realizada sem analisar a condição real do equipamento,
o que também se torna custoso. Para contornar este problema, tem-se a manutenção com
base na condição (Condition-based maintenance - CBM).

Como o nome sugere, a CBM é realizada de acordo com a saúde da máquina.
Quanto mais grave o estado do equipamento, maior a necessidade de realizar manutenção.
Para Yang et al. (2018), este tipo de manutenção permite detecções de faltas em estágios
iniciais, fazendo com que haja tempo hábil para realizar ajustes necessários, evitando
assim que o equipamento quebre. Desta forma, os custos operacionais e de manutenção
diminuem. No entanto, tal tipo de manutenção envolve outros custos, uma vez que requer
o conhecimento de tecnologias específicas, como a análise de vibrações e processamento
de sinais.

2.3.1 Análise de vibrações em aerogeradores

A análise de vibrações é a tecnologia mais conhecida no que diz respeito ao mo-
nitoramento da condição de máquinas rotativas. Conforme apresentado na Figura 7, a
vibração é o primeiro indício de uma possível falta em um equipamento, a qual pode ser
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detectada meses antes de sua quebra.

Figura 7 – Importância da análise de vibrações.

Fonte: (TCHAKOUA et al., 2014).

Além disso, Wymore et al. (2015) enfatiza que a análise de vibrações é uma técnica
fundamental para componentes como eixos de transmissão, rolamentos, caixas multiplica-
doras e geradores. Para detectar vibrações nestes componentes, faz-se o uso de sensores
acelerômetros, que serão posteriormente apresentados com maiores detalhes. Tais sensores
podem ser acoplados em rolamentos, eixos ou carcaças, a fim de se obter as características
dinâmicas do sinal de vibração. A Figura 8 apresenta como os sensores são utilizados em
um rolamento de uma caixa multiplicadora.

Figura 8 – Instrumentação de um rolamento na caixa multiplicadora.

Fonte: (WYMORE et al., 2015).
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Os rolamentos são os principais componentes que estão 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 análise de vibrações em rolamentos também será apresentada mais à
frente.

Para identificar que um sinal de vibração está com um comportamento anormal,
é necessário utilizar-se de valores de referência para chegar a melhores conclusões. Desta
forma, os sistemas de monitoramento da condição geralmente fazem uso da norma ISO
10816-21:2015 (ISO10816-21, 2015), a qual informa quais são os limites aceitáveis de
vibração para cada componente do aerogerador. Ademais, a norma também indica a
posição que os sensores devem ser instalados para monitorar eixos, engrenagens, rolamentos
e outros componentes.

2.3.1.1 Sensores para análise de vibrações

De acordo com Victorino, Jiang e Menon (2018), os acelerômetros são uma classe
de sensores que medem a aceleração de objetos em movimento, os quais são capazes
de detectar a frequência e a intensidade do elemento monitorado. Os acelerômetros são
empregados em diversas aplicações. No entanto, será dado enfoque aos acelerômetros mais
utilizados no contexto da análise de vibrações em aerogeradores.

Nos últimos anos, foi possível observar um aumento no uso de acelerômetros ba-
seados em sistemas microeletromecânicos (Microelectromechanical systems - MEMS) no
campo das engenharias. Estes sistemas são conhecidos pelo seu tamanho pequeno e pelo
baixo custo em comparação com os acelerômetros piezoelétricos. Além de serem capazes
de monitorar vibração, os sensores do tipo MEMS também podem ser utilizados para
monitorar temperatura, pressão e umidade. Ademais, estes dispositivos também podem
medir não só grandezas mecânicas, mas também medidas elétricas, que é o caso dos MEMS
capacitivos (VARANIS et al., 2018).

O item (a) da Figura 9 apresenta o esquemático de um acelerômetro baseado na
tecnologia MEMS. Quando o dispositivo é submetido a aceleração, uma força igual a
massa multiplicada pela aceleração é aplicada à massa de prova, que é a massa localizada
no interior do dispositivo, feita para responder a aceleração. Dessa forma, quando esta
força é aplicada à massa de prova, é causado um deslocamento. Este deslocamento causa
alterações no espaço entre os capacitores, o que resulta em variações na capacitância. Com
isso, estas variações podem ser atribuídas à aceleração aplicada.

O item (b) da Figura 9 apresenta o esquemático de um acelerômetro piezoelétrico.
Quando o sensor sofre uma aceleração, a massa sísmica referenciada na imagem faz com que
o elemento piezoelétrico se flexione. Desta forma, é gerado um sinal de tensão proporcional
à aceleração aplicada. O elemento piezoelétrico é mais sensível na direção em que ele foi
flexionado, portanto, muitas vezes é referenciado como um sensor uniaxial. Entretanto,
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Figura 9 – Esquemático de dois tipos de acelerômetros.

Fonte: (HUANG; HSU; AHN, 2022).

outras deformações também podem ocorrer em outras direções, resultanto assim em sinais
de aceleração. Dessa forma, este dispositivo também pode ser referenciado como um sensor
onidirecional, pois detecta vibrações não somente no eixo de deformação, isto é, vertical
em relação ao solo, como também em outros eixos (HUANG; HSU; AHN, 2022).

De acordo com Ghemari, Saad e Khettab (2019), os acelerômetros piezoelétricos
são bastante utilizados para detectar vibrações nos diversos componentes e subcompo-
nentes dos aerogeradores, a fim de detectar possíveis anomalias em estágios iniciais. Os
autores também afirmam que um desbalanceamento, uma folga, um desalinhamento e um
rolamento desgastado ou danificado podem resultar em uma variação das forças internas
pelas quais a máquina passa. Por conta disso, são detectadas modificações em seu com-
portamento vibratório. O item que será apresentado a seguir aborda uma falha recorrente
nos aerogeradores e que será um importante objeto de estudo deste trabalho.

2.3.1.2 Análise de vibrações em rolamentos

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

De acordo com Peng et al. (2023), os rolamentos são componentes cruciais em
turbinas eólicas, uma vez que são responsáveis por determinar o nível de fluidez de eixos
e de outros elementos rotativos. Desta forma, são responsáveis também por garantir um
maior tempo de vida dos aerogeradores, mantendo a eficiência e estabilidade na transmissão
de torque entre os componentes da máquina.

Entretanto, tais componentes de um aerogerador operam em ambientes severos e
sob condições de trabalho complexas por longos períodos de tempo. Dito isso, os rolamentos
são 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 importância de se analisar as vibrações em rolamentos, o gráfico da

Figura 10 abaixo apresenta as principais causas de defeitos nas caixas multiplicadoras, com
dados coletados no período de 2009 a 2016. É possível 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.

Fonte: (NREL, 2016).

De acordo com Mollasalehi, Wood e Sun (2017), um rolamento que não apresenta
nenhum dano normalmente produz uma vibração estacionária. No entanto, quando um
rolamento apresenta anomalias, estas introduzem impulsos em frequências específicas,
dependendo da região do rolamento em que a falta ocorreu. Como consequência, estes
defeitos acabam amplificando a vibração em uma faixa de frequência específica.

Os impulsos que ocorrem em faixas de frequência específicas são chamadas de
frequências características. As equações destas frequências podem ser encontradas no
trabalho dos autores Mollasalehi, Wood e Sun (2017). Dependendo da localização da falta,
estas frequências são:

1. Frequência de passagem de esfera na pista externa: do inglês Ball Pass
Frequency Outer Race (BPFO), está associada aos defeitos que ocorrem na pista
externa. Sua frequência pode ser encontrada pela equação abaixo:

BPFO = nfr

2

(
1 − d

D
cosα

)
. (1)
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2. Frequência de passagem de esfera na pista interna: do inglês Ball Pass
Frequency Inner Race (BPFI), está associada aos defeitos que ocorrem na pista
interna. Sua frequência pode ser encontrada pela equação abaixo:

BPFI = nfr

2

(
1 + d

D
cosα

)
. (2)

3. Frequência fundamental do trem (Velocidade da gaiola): do inglês Funda-
mental Train Frequency (FTF), está associada aos defeitos na gaiola e aos defeitos
em alguns dos elementos rolantes. Sua frequência pode ser encontrada pela equação
abaixo:

FTF = fr

2

(
1 + d

D
cosα

)
. (3)

4. Frequência de rotação da esfera: do inglês Ball Spin Frequency (BSF), está
associada aos defeitos nos elementos rolantes (rolos ou esferas). Sua frequência pode
ser encontrada pela equação abaixo:

BSF = Dfr

2d

1 −
(

d

D
cosα

)2
 . (4)

Nas equações acima, d, D, fr, α e n são, respectivamente, o diâmetro dos elementos
rolantes, diâmetro do passo, frequência de rotação do eixo, ângulo de contato entre os
elementos rolantes e a pista de rolamento e, por fim, o número de elementos rolantes
(MOLLASALEHI; WOOD; SUN, 2017).

A Figura 11 apresenta a estrutura de um rolamento. Vale ressaltar que o diâmetro
do passo é nada mais que a distância entre os raios de dois elementos rolantes defasados
de 180◦. Ademais, fpo, fpi, fe, fg, representam, respectivamente os defeitos caracterizados
pelas frequências BPFO, BPFI, BSF e FTF. Uma outra visão de um rolamento também
pode ser vista na Figura 12.

2.4 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Com base no que foi comentado nas seções anteriores, é importante fazer o uso de
métodos avançados acerca do monitoramento da condição dos aerogeradores. Com isso,
sistemas de monitoramento online são necessários para reduzir o tempo de inatividade
das máquinas, de forma a diminuir a taxa de defeitos em seus componentes e fornecer
notificações antecipadas aos sistemas de monitoramento. Como consequência, há uma
maior prevenção de anomalias nos componentes do aerogerador (KUMAR et al., 2021).

Um sistema de monitoramento bastante conhecido é o sistema de supervisão, con-
trole e aquisição de dados (Supervisory Control And Data Acquisition - SCADA), o qual
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Figura 11 – Frequências características de defeitos.

Fonte: (BASTOS; JUNIOR, 2010).

Figura 12 – Parâmetros geométricos de um rolamento.

Fonte: (MOLLASALEHI; WOOD; SUN, 2017).

permite a interação do operador com um computador para visualizar e monitorar dados
remotamente. Este tipo de monitoramento tem sido amplamente empregado em diversas
áreas da indústria, inclusive no contexto em que os aerogeradores estão inseridos. Desta
forma, é possível acompanhar o comportamento de um sinal de vibração de qualquer
sensor que esteja acoplado a um componente da turbina eólica.

A Figura 13 apresenta uma arquitetura de comunicação baseada em SCADA de
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um parque eólico. De um modo geral, o SCADA é responsável por coletar todos os dados
adquiridos pelo equipamento de aquisição instalado em cada aerogerador. Em seguida,
estes dados são enviados, através de cabos de fibra óptica, até um centro de controle,
responsável pela supervisão e monitoramento (SAYED; ABO-KHALIL; ELTAMALY,
2021).

Figura 13 – Sistema de comunicação utilizando SCADA.

Fonte: (SAYED; ABO-KHALIL; ELTAMALY, 2021).

2.4.1 Extração de características

Os dados brutos adquiridos pelos equipamentos de aquisição são dificilmente uti-
lizados para obter informações significativas para determinar a condição do componente.
De acordo com Kumar et al. (2021), é extremamente necessário realizar técnicas de proces-
samento de sinais para obter informações úteis de um sinal de vibração. Portanto, faz-se
necessário manipular o sinal de vibração a fim de obter características importantes antes
despercebidas em um sinal bruto no domínio do tempo.

Existem diversas técnicas de processamento de sinais para adquirir estas carac-
terísticas, tanto no domínio do tempo, domínio da frequência ou até mesmo em uma
combinação de ambos. Estas técnicas serão explicadas abaixo.

2.4.1.1 Domínio do tempo

Os métodos clássicos de processamento de sinais no domínio do tempo fazem parte
de análises estatísticas. As principais características que podem ser extraídas de um sinal
no domínio do tempo são a média, desvio padrão, variância, raiz quadrada média (Root
Mean Square - RMS), kurtosis e assimetria (GUO; BAI, 2011).
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A média, desvio padrão e variância são 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 número de pontos. Já o desvio padrão é bastante utilizado
para comparar a dispersão de dois conjuntos de dados distintos que possuem a mesma
média. Desta forma, o conjunto de dados com menor desvio padrão apresenta uma menor
dispersão de valores em torno da média. Com isso, um ponto selecionado a partir do
conjunto de dados cujo desvio padrão é baixo tem uma maior probabilidade de estar
próximo a média do que um ponto cujo conjunto de dados possui um desvio padrão alto.
A variância, por sua vez, é uma medida de dispersão, que considera a dispersão de todos
os pontos em um conjunto de dados. Em outras palavras, é a média das diferenças 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
é uma variável bastante importante na engenharia elétrica e no contexto de análise de
vibrações. Dado uma forma de onda qualquer, o RMS pode informar o quanto de energia
está contida neste sinal. Para um conjunto de dados contínuo, a equação do valor RMS
pode ser vista abaixo.

RMS =

√√√√ 1
T2 − T1

(∫ T 2

T 1
f(t)2 dt

)
(5)

De acordo com Gawali (2021), assimetria é a medida estatística que avalia o quão
assimétrica uma distribuição é. Em outras palavas, ela quantifica o grau em que os dados
estão deslocados ou inclinados para um dos lados de um gráfico. De acordo com a Figura
14, a assimetria positiva indica uma cauda mais longa no lado direito do conjunto de
dados. Desta forma, é possível compreender os valores atípicos de uma distribuição. Um
alto nível de assimetria pode levar a resultados enganosos. Entretanto, existem algumas
técnicas de manipulação de dados que ajudam a diminuir a assimetria, mas não serão
abordados neste trabalho pois foge um pouco do seu escopo.

Existe também a assimetria negativa, no qual os pontos de uma distribuição estão
mais para o lado direito do gráfico, 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 informações sobre as caudas
e sobre o quão pontiaguda ou achatada é uma distribuição em comparação com uma
distribuição normal. Uma kurtosis positiva indica caudas longas e uma distribuição mais
pontiaguda, enquanto que uma kurtosis negativa indica uma distribuição mais achatada
e caudas menores. Esta grandeza é bastante útil na análise de outliers, que são os valores
atípicos, de um conjunto de dados.
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Figura 14 – Assimetria positiva de um conjunto de dados.

Fonte: (GAWALI, 2021)

Figura 15 – Assimetria negativa de um conjunto de dados.

Fonte: (GAWALI, 2021)

2.4.1.2 Domínio da frequência

Na maior parte dos casos, a análise dos dados através do sinal no domínio do tempo
não revela os comportamentos não lineares de um sinal de vibração. Isto é, para sinais que
variam com o tempo, os métodos citados na seção anterior não são muito eficazes. Desta
forma, existem diversos métodos no domínio da frequência capazes de extrair informações
úteis de um sinal de vibração.

De acordo com Meunier e Brouaye (1998), um sinal qualquer pode ser definido
como uma soma de senóides. Entretanto, um sinal sinusoidal não possui um começo e
nem um fim, pois é um sinal periódico. Desta forma, é muito difícil determinar quando
uma frequência em específico está presente em um sinal. No entanto, com o auxílio da
Transformada de Fourier (Fourier Transform - FT), estas informações podem ser obtidas
com uma maior facilidade. A FT é uma técnica de processamento de sinal bastante
utilizada na área da engenharia elétrica, no qual é responsável por transformar um sinal
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no domínio do tempo para o domínio da frequência. A equação da FT para um sinal x(t)
é dada por:

X(ω) =
∫ +∞

−∞
x(t)e−jωt dt (6)

A fórmula apresentada acima representa a FT para sinais contínuos. No entanto,
existe uma ferramenta bastante útil em análises de espectros de sinais de vibração que é
a Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform - DFT). A DFT pode
ser dada pela seguinte fórmula:

X(ω) =
N−1∑
n=0

x(t)e
−jωtn

N (7)

Em outras palavras, a DFT projeta uma sequência de dados no domínio do tempo
de comprimento N em senóides em N frequências. Entretanto, existe uma ferramenta
ainda mais poderosa, capaz de performar a DFT de uma forma mais rápida, chamada de
Transformada Rápida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT). Ambas as equações
apresentadas acima podem ser encontradas no livro do autor Lathi (2009).

A FFT é um dos algoritmos mais utilizados no contexto da análise de vibrações.
Esta técnica realiza a mesma operação matemática que a DFT, no entanto possui uma
maior eficácia computacional. Isto é, se uma sequência de dados possui um comprimento
de N = 1024, será necessário para a DFT realizar N2 operações, enquanto que neste
mesmo cenário a FFT realizaria N log2 N operações (LATHI, 2009).

A Figura 16 apresenta uma comparação entre um sinal no domínio do tempo e
um sinal no domínio da frequência utilizando o algoritmo da FFT. É possível perceber
que é extremamente difícil observar o comportamento do sinal apenas analisando-o no
tempo, enquanto que com o auxílio da FFT é possível perceber em quais frequências o
sinal possui uma maior vibração, já 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 informações de frequências que estão presentes
em todo o sinal de vibração, isto é, as frequências características presentes ao longo de
todo o período do sinal. Estas técnicas acabam não sendo tão úteis em alguns casos,
especialmente para sinais em que houveram oscilações específicas em um curto período de
tempo. Uma abordagem alternativa para atender esses casos é o uso da Transformada de
Wavelet (Wavelet Transform - WT), no qual decompõe o sinal em uma série de pequenas
formas de onda.

Para mellhor compreensão 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 possível obter informações de altas frequências. Caso o sinal for alargado,
obtém-se informações de baixas frequências.

Uma outra técnica que deriva da WT é a Wavelet Packet Transform (WPT). Esta
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Figura 16 – Sinal no domínio do tempo X domínio da frequência.

Fonte: (HANLY, 2018).

Figura 17 – Exemplo de uma wavelet.

Fonte: (TALEBI, 2022) (adaptado).

técnica é bastante poderosa, uma vez que extrai características de um sinal de vibração
com um alto grau de seletividade. Além disso, o WPT oferece uma alta resolução nas
análises tempo-frequência, o que possibilita a identificação de elementos transitórios de
alta frequência presentes no sinal (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).

Ainda de acordo com Aburakhia, Myers e Shami (2022), a WPT também pode ser
definida através da equações 8 e 9. A técnica é implementada através de decomposições
iterativas do sinal, aplicando sequências de filtros passa-baixas h(k) e passa-altas g(k).
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Neste caso, k representa o número de decomposições do sinal. O sinal bruto x(t) representa
w1

0(k), enquanto que a variável ws
i (k) representa os coeficientes da decomposição da wavelet

no nó s na iteração i. A variáveis w2s
i+1(k) e w2s+1

i+1 (k) são os coeficientes da wavelet nos
nós 2s e 2s + 1 na iteração i + 1, respectivamente, os quais representam as informações
de baixa frequência e de alta frequência.

w2s
i+1(t) =

∑
k

h(k)ws
i (2t − k) (8)

w2s+1
i+1 (t) =

∑
k

g(k)ws+1
i (2t − k) (9)

Existem alguns trabalhos que aplicam uma combinação das técnias WPT e FFT
em sinais de vibração, especialmente sinais obtidos através de defeitos em rolamentos, que
é o caso do trabalho dos autores Aburakhia, Myers e Shami (2022). Técnicas como essa
serão melhores exploradas no capítulo de Desenvolvimento.

2.4.2 Modelos de aprendizado de máquina

A integração de técnicas de extração de características no domínio do tempo e da
frequência com algoritmos de aprendizado de máquina, como redes neurais e métodos
baseados em árvores de decisão, tem proporcionado uma abordagem mais sofisticada e
eficaz para a detecção de anomalias em aerogeradores. Nos próximos parágrafos, serão
apresentados algumas destas abordagens.

Um modelo bastante utilizado é o Deep Autoencoder, o qual consiste em uma
rede neural de múltiplas camadas cuja saída desejada é o próprio dado de entrada. Esta
abordagem é composta por duas redes neurais artificiais simétricas, no qual a primeira
representa a etapa de codificação e a última a de decodificação.

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

Ainda de acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a etapa de decodifi-
cação reconstrói as variáveis em equivalentes. A aprendizagem do conjunto de dados leva
o autoencoder a reconstruir as variáveis de entrada, o que as aproxima da distribuição de
probabilidade do espaço de características. A etapa de decodificação pode ser dada pela
seguinte equação: r = g(h).

Por fim, a formulação final do autoencoder está representada abaixo, onde é desejado
que r esteja o mais próximo possível da entrada original x.

g(f(x)) = r (10)
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Um outro modelo bastante utilizado é a classificação baseada em floresta aleatória,
Random Forest Classifier, do inglês. Esta abordagem consiste num conjunto de classifi-
cadores composto por árvores, onde cada árvore é desenvolvida de acordo com um vetor
aleatório, as quais são independentes e igualmente distribuídas. Dito isso, cada árvore no
conjunto vota na classe mais popular do vetor de entrada. Em síntese, este classificador
estabelece um número de árvores individuais que é utilizado para prever a classe, seja
ela normal ou anômala. A previsão final da classe é produzida realizando uma votação
majoritária das previsões de cada classe para cada árvore (PRIMARTHA; TAMA, 2017).

Existem diversos outros modelos de aprendizado de máquina que podem ser encon-
trados na literatura. Uma técnica bastante interessante consiste na análise de componentes
principais (Principal Component Analysis - PCA), que utiliza princípios matemáticos para
transformar um número possivelmente correlacionado de variáveis em um número menor
de variáveis chamadas de componentes principais (SALEM; HUSSEIN, 2019). Seguindo
neste mesmo princípio de seleção de características principais, também existe a técnica
de eliminação recursiva de características (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.

Fonte: Próprio autor.

Inicialmente, são obtidos os sinais de vibração de um determinado componente do
aerogerador, sendo que neste conjunto de dados estarão tanto sinais com níveis normais
quanto anormais de vibração. É importante ressaltar que estes sinais de vibração são
obtidos conforme algumas condições operativas do aerogerador. É considerado principal-
mente se a máquina está gerando no mínimo 10% de sua potência nominal e também se
a sua rotação está acima de 1700 r.p.m. Em seguida, através de abordagens existentes na
literatura, as características dos sinais são extraídas.

Entretanto, algumas características obtidas de um sinal de vibração podem não ser
de muita relevância para o classificador. Em alguns casos, determinada característica pode
estar menos relacionada com a detecção da anomalia. Como consequência, 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 características que estão menos relacionadas com a anomalia. Desta forma,
é importante selecionar as características mais relevantes de um sinal de vibração a fim
de se obter melhores resultados.

Por fim, as últimas etapas consistem no treinamento do classificador com sinais
normais de vibração. Uma vez que o classificador está treinado, ele está apto a identificar
sinais com um comportamento anormal de vibração. Desta forma, todo o conjunto de
dados é utilizado para identificar as anomalias. Tais etapas serão comentadas com maiores
detalhes nas próximas seções.

3.2 EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

Conforme apresentado no capítulo anterior, a etapa de extração de características
é extremamente importante na área 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 extração de características a curto prazo
de um sinal, ou seja, este é dividido em diversas janelas de curta duração. As características
são calculadas em cada janela, sendo que no final deste procedimento é obtido um vetor
contendo todas as características em todo o período do sinal de vibração. Ao longo
deste processo, são obtidas 34 características, tanto no domínio do tempo quanto da
frequência. Este método pode ser encontrado no trabalho de Giannakopoulos (2015), e
as características obtidas estão listadas abaixo. É importante ressaltar que este método
possui um foco maior em sinais de áudio, portanto, algumas características extraídas nesta
abordagem podem não ser de muita relevância para um sinal de vibração.

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 mudança do sinal. É definida pelo
número 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 informações acerca da intensidade do sinal.
Esta característica pode ser definida pela soma dos quadrados dos valores do sinal,
normalizado pelo respectivo comprimento da janela.

3. Entropia: a entropia são as energias normalizadas de uma janela. Pode ser inter-
pretada como uma medida de mudanças abruptas.

4. Centroide espectral: esta característica é definida como o centro de gravidade do
espectro.
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5. Espalhamento espectral: fornece informações sobre quão amplamente distribuídas
estão as diferentes frequências 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 diferença quadrática entre as magnitudes
normalizadas dos espectros de duas janelas sucessivas.

8. Declive espectral: consiste na frequência abaixo da qual 90% da distribuição de
magnitude do espectro está concentrada.

9. Coeficientes cefálicos de frequência melódica: consiste em 13 coeficientes que
formam uma representação cepstral onde as bandas de frequência não são lineares,
mas distribuídas de acordo com a escala melódica. A base teórica deste conceito está
presente no trabalho dos autores Stevens e Volkmann (1940).

10. Vetor cromático: consiste em uma representação da energia espectral do sinal
feita através de um vetor de 12 elementos.

11. Desvio cromático: consiste no desvio padrão dos 12 coeficientes cromáticos.

3.2.2 Abordagem II

Uma outra abordagem de extração de características que será empregada é a que
realiza uma combinação da WPT com a FFT, presente no trabalho dos autores Aburakhia,
Myers e Shami (2022). Esta técnica, que foi mencionada no capítulo da Fundamentação
Teórica, pode ser melhor representada pela Figura 19.

Com base no exemplo da Figura 19, o sinal é decomposto em três camadas, sendo
que em cada decomposição é realizada um filtro passa-baixas e um passa-altas, repre-
sentados pelas letras A e D, respectivamente. No final deste processo, são obtidas 2k

decomposições, onde k representa a quantidade destas segmentações. Em seguida, a FFT
é aplicada em todas as 2k formas de onda. Desta forma, é obtido um conjunto de ca-
racterísticas de tamanho S = m × 2k para cada sinal de vibração, onde m representa a
quantidade de frequências dominantes presentes no espectro de cada forma de onda.

Conforme apresenta a Figura 19, após a decomposição do sinal e a aplicação da
FFT são obtidas as frequências dominantes, isto é, as frequências onde a amplitude foi
máxima no espectro. Com isso, o cálculo para obter as características de cada espectro
pode ser encontrado na equação abaixo:

Fi = Amaxi
× FAmaxi

. (11)
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Neste caso, i = 1, 2, ..., 2k representa as decomposições, Amaxi
representa a máxima

amplitude e FAmaxi
a frequência em que ocorreu essa máxima amplitude na inésima

decomposição.
Ademais, para m > 1, as m frequências dominantes de cada espectro são seleciona-

das. Desta forma, o cálculo de cada característica é representado pela equação abaixo:

Fi = A1maxi
× F1Amaxi

, ..., Ammaxi
× FmAmaxi

. (12)

Figura 19 – Método proposto aplicando decomposição em três camadas.

Fonte: (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022) (adaptado).

3.3 SELEÇÃO DE CARACTERÍSTICAS RELEVANTES

Para realizar a seleção de características mais relevantes de um sinal de vibração,
uma técnica que poderá ser empregada é a correlação de Pearson. De acordo com Berman
(2016), este tipo de correlação produz uma pontuação que pode variar de −1 a +1. Se
duas variáveis possuem uma pontuação alta, isto é, próxima de +1, significa que estas são
altamente similares. Caso duas variáveis possuem uma pontuação próxima de zero, significa
que estas variáveis não estão correlacionadas. Por fim, caso duas variáveis possuem uma
pontuação próxima de −1, significa que estas variáveis estão inversamente correlacionadas.

3.4 TREINAMENTO E PREVISÃO A PARTIR DO MODELO DE IA

Nestas duas últimas etapas, o modelo de inteligência artifical a ser adotado é o
Deep Autoencoder (DAE), cuja teoria foi descrita na seção 2.4.2. O DAE é um modelo
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bastante utilizado para classificação de imagens e para detecções 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.

Fonte: (JIMENEZ et al., 2020) (adaptado).

Na entrada do classificador, estão as características extraídas de cada sinal de
vibração. A depender dos testes realizados, podem ser inseridos na entrada x sinais de
vibração. Desta forma, cada sinal terá um número igual de n características. Portanto,
são inseridas na entrada do classificador x × n características.

Em seguida, tem-se a etapa de codificação, representada na imagem como encoder,
cujo modelo matemático é dado pela equação 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 têm o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada,
isto é, compactar os dados apenas com as informações importantes. Desta forma, as
características mais importantes são capturadas e inseridas no encoding, também chamado
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de espaço latente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Ainda de acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), após a codificação

é realizada a decodificação, representada na imagem como decoder e dada por r = g(h).
Esta camada tem o objetivo de descompactar os dados presentes no espaço 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 saída do classificador. A saída do DAE
é dada por g(f(x)) = r, o que representa dados de entrada reconstruídos.

Conforme já exposto no item 2.4.2, deseja-se que r esteja mais próximo possível da
entrada original x. Portanto, quanto mais próximas são essas variáveis, menos anômala é
a amostra x. Esta diferença entre a variável de entrada e a variável reconstruída na saída
é chamada de erro de reconstrução. Dito isso, quanto maior o erro de reconstrução de uma
amostra, mais anômala ela é (CONRADI HOFFMANN et al., 2021).

No entanto, os processos de codificação e decodificação mencionado nos parágrafos
anteriores são processos iterativos, isto é, é necessário realizá-los inúmeras vezes até que
o erro de reconstrução das amostras seja mínimo. Para isso, o DAE conta com algumas
funções de ativação que o auxiliam a identificar se a informação daquele dado de entrada
é relevante ou não. Se a informação é importante, esta é armazenada no espaço latente.
Caso contrário, ela é descartada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Desta forma, uma vez que o erro de reconstrução é pequeno, pode-se concluir que
o classificador já está treinado, pois ele conseguiu reproduzir o que foi inserido na entrada
sem perder nenhuma informação relevante. A Figura 21 apresenta melhor este processo,
onde é possível visualizar que o exemplo em questão conseguiu reconstruir o dado de
entrada sem perdas relevantes. Neste caso, o erro de reconstrução foi baixo e o modelo foi
treinado com sucesso.

Figura 21 – Processo de aprendizado do DAE.

Fonte: (DEEP LEARNING BOOK, 2022).

Por fim, é necessário definir um limite para determinar quando que a amostra é
considerada anômala ou não. Para melhor compreensão de como determinar este valor,
é interessante observar a Figura 22. A distribuição normal do erro de reconstrução das
amostras na etapa de treinamento é bastante similar a esta imagem. Desta forma, define-se
que se o erro de reconstrução de uma determinada amostra atingir as extremidades da curva
de distribuição, isto é, 3 desvios padrões acima ou abaixo da média, esta amostra pode
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ser considerada anômala. Este limite é extremamente importante na etapa de previsão,
pois é ele que irá definir, a partir de todo o conjunto de dados dos sinais de interesse, se
uma amostra será anômala.

Figura 22 – Exemplo de uma distribuição normal.

Fonte: (CHIN; LEE, 2008).

Ademais, os erros de reconstrução das amostras foram normalizados em uma escala
de -1 a 1, para realizar uma melhor classificação do que é amostra normal e anormal. Além
disso, os erros de reconstrução negativos foram atribuídos com um valor igual a 0, para
obter uma pontuação das amostras variando entre 0 a 1. Os resultados desta metodologia
podem ser encontrados no capítulo seguinte.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

O método proposto, que foi apresentado no capítulo anterior, foi aplicado em três
cenários distintos. Desta forma, as duas abordagens de extração de características foram
empregadas em cada caso. Os resultados estão apresentados abaixo.

4.1 CASO I

Neste primeiro caso, foram analisados os níveis de vibração de um aerogerador
num período entre agosto de 2020 até setembro de 2021. De acordo com os níveis de
vibração estabelecidos pela norma ISO 10816-21:2015 (ISO10816-21, 2015), o aerogerador
só começou a apresentar níveis anormais a partir de março de 2021. Em setembro de 2021,
após meses em que a máquina esteve com altos níveis de vibração, foi realizada a troca
do rolamento no eixo de alta velocidade (HSS) da caixa multiplicadora.

Com isso, foram extraídas as características de três sinais de sensores que estavam
apontados para o rolamento que precisou ser trocado. Em seguida, o classificador foi
treinado com as características saudáveis dos três sinais de agosto a dezembro de 2020, ou
seja, com os seus níveis de vibração considerados normais.

Por fim, com o intuito de prever anomalias, todas as características obtidas dos
três sinais foram inseridas no classificador, isto é, todo o conjunto de dados. Os resultados
das duas abordagens de extração de características encontram-se nas seções abaixo.

4.1.1 Anomalias detectadas

Para ambas as abordagens, foram obtidas as pontuações de cada amostra, que
é um valor entre 0 e 1, calculada com base nos seus respectivos erros de reconstrução,
ou seja, quanto maior o erro de reconstrução, maior é a pontuação. Consequentemente,
mais anômala é a amostra. A Figura 23 apresenta a pontuação das amostras utilizando a
abordagem I.

Em seguida, foi realizada a identificação de anomalias de cada amostra. Para
compreensão de como esta etapa é realizada, segue a explicação presente no item 3.4. A
Figura 24 apresenta o resultado das anomalias detectadas.

4.1.1.1 Abordagem I

Com relação a pontuação das amostras exposta na Figura 23, é possível perceber
que há uma maior concentração de valores próximos a 1 a partir do mês de dezembro de
2020, o que indica que a rotulação feita na etapa de treinamento foi bem sucedida. Além
disso, é esperado que em algumas amostras não tenham sido detectadas anomalias após
o período definido como normal, uma vez que os níveis vibracionais dos sinais após este
período podem estar com valores próximos dos níveis normais de vibração.
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Figura 23 – Pontuação das amostras - abordagem I - caso I.

Fonte: Próprio autor.

Figura 24 – Anomalias detectadas - abordagem I - caso I.

Fonte: Próprio autor.

O resultado apresentado na Figura 24 indica se houve anomalia ou não em cada
amostra, o que deixa ainda mais evidente o que foi explicado no parágrafo anterior.

4.1.1.2 Abordagem II

Na segunda abordagem, o mesmo procedimento foi aplicado no item 4.1.1.
Ao analisar as Figuras 25 e 26, é possível perceber que a concentração de valores

próximos a 1 a partir do mês de dezembro de 2020 é bastante evidente, algo que não fica
tão claro na Figura 23. Além disso, também é possível perceber que houveram poucas
amostras após o período dito como normal em que não foram detectadas anomalias,
algo que também não aconteceu na abordagem I. Desta forma, é possível perceber que a
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Figura 25 – Pontuação de anomalias - abordagem II - caso I.

Fonte: Próprio autor.

Figura 26 – Anomalias detectadas - abordagem II - caso I.

Fonte: Próprio autor.

abordagem II foi capaz de detectar mais anomalias, o que é algo positivo. Mais comentários
a respeito dos resultados das duas abordagens podem ser encontrados no item 4.1.2.

4.1.2 Comparativo com as abordagens aplicadas

Após as detecções de anomalias das duas abordagens, foi realizada uma curva de
acúmulo de anomalias ao longo do tempo. Em outras palavras, foi feito um somatório para
cada amostra anômala. Caso não for detectada nenhuma anomalia em um determinado
período, a curva de acúmulo é uma linha reta, uma vez que não houve anomalia neste
intervalo.

Desta forma, foram geradas duas curvas de acúmulo para as abordagens I e II, que
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foram colocadas num mesmo gráfico ao longo do período de agosto de 2020 a setembro
de 2021. Além disso, também foram geradas as tendências de vibração dos três sinais que
foram utilizados para treinamento e previsão 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 posições
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 intermediário da caixa multiplicadora, identificado como VIMS.
Além disso, os sinais de vibração estão na unidade de g, ou seja, todos os pontos do sinal
são divididos pela aceleração da gravidade, que é algo em torno de 9, 807 m/s2.

Por fim, linhas horizontais traçejadas também foram inseridas no gráfico, indi-
cando os níveis de atenção e alerta de vibração definidos pela norma ISO 10816-21:2015
(ISO10816-21, 2015).

Figura 27 – Comparativo entre as abordagens aplicadas - caso I.

Fonte: Próprio autor.

Ao analisar a Figura 27, é possível perceber que a abordagem II foi a que apresentou
melhores resultados. Desta forma, foi possível identificar um aumento significativo de
anomalias a partir de janeiro de 2021, enquanto que com a abordagem I isso só foi
possível a partir de meados de fevereiro do mesmo ano. Ademais, o número 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 níveis de
vibração da norma ISO 10816-21:2015, que só começou a detectar níveis anormais de
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vibração na metade de março do mesmo ano.

4.2 CASO II

No segundo caso, foi analisado os níveis de vibração de um aerogerador num
período entre novembro de 2022 até outubro de 2023. De acordo com os níveis de vibração
estabelecidos pela norma ISO 10816-21:2015, o aerogerador só começou a apresentar níveis
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 extraídas as características de dois sinais que estavam apontados
para o rolamento que precisou ser trocado. Em seguida, o classificador foi treinado com
as características saudáveis dos dois sinais de novembro de 2022 a março de 2023, ou seja,
com os seus níveis de vibração considerados normais.

Por fim, com o intuito de prever anomalias, todas as características obtidas dos
sinais foram inseridas no classificador, isto é, todo o conjunto de dados. Os resultados das
duas abordagens de extração de características encontram-se nas seções abaixo, seguindo
a mesma metodologia comentada no item 4.1.1.

4.2.1 Anomalias detectadas

4.2.1.1 Abordagem I

As imagens a seguir apresentam a pontuação e a detecção de anomalias em cada
amostra para a primeira abordagem.

Figura 28 – Pontuação das amostras - abordagem I - caso II.

Fonte: Próprio autor.

Com relação a Figura 28, é possível perceber que a pontuação das amostras está
mais dispersa. Entretanto, a partir de março de 2023, as pontuações começam a atingir
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Figura 29 – Anomalias detectadas - abordagem I - caso II.

Fonte: Próprio autor.

valores próximos a 1. Tal resultado faz sentido, uma vez que para este caso o classificador
foi treinado com os níveis de vibração saudáveis de novembro de 2022 a março de 2023.
Entretanto, por volta do início de setembro, o rolamento em que houve a falha foi trocado.
Desta forma, a partir deste período, a pontuação das anomalias deveria ser baixa, algo que
não aconteceu. Tal comportamento indica a presença de possíveis falsos positivos, uma
vez que após a troca do rolamento, os níveis de vibração voltam a patamares normais, ou
seja, não deveriam ter sido detectadas anomalias.

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

4.2.1.2 Abordagem II

As imagens a seguir apresentam a pontuação e a detecção de anomalias em cada
amostra para a segunda abordagem.

Ao analisar os resultados das Figuras 30 e 31, é possível perceber que a pontuação
das amostras também está mais dispersa, atingindo valores próximos a 1 a partir de março
de 2023. De um modo geral, os resultados desta abordagem foram bastante similares aos
resultados da abordagem I.

Entretanto, o diferencial desta abordagem está nos resultados das amostras a
partir da troca do rolamento, no início de setembro de 2023. É possível perceber em
ambas as imagens que não foram detectadas anomalias após a troca do rolamento. Tal
comportamento é esperado e faz sentido, uma vez que com o componente trocado, os
níveis de vibração voltam a níveis normais. Maiores comentários a respeito dos resultados
das duas abordagens estão presentes no item 4.2.2.
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Figura 30 – Pontuação das amostras - abordagem II - caso II.

Fonte: Próprio autor.

Figura 31 – Anomalias detectadas - abordagem II - caso II.

Fonte: Próprio autor.

4.2.2 Comparativo com as abordagens aplicadas

Para realizar a comparação entre as duas abordagens, o mesmo procedimento
apresentado no item 4.1.2 foi aplicado neste segundo caso. O resultado das curvas de
acúmulo das duas abordagens e as tendências de vibração 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 vibração estão na unidade de g, ou seja, todos os
pontos do sinal são divididos pela aceleração da gravidade, que é algo em torno de 9, 807
m/s2.

A partir da imagem apresentada na Figura 32, é possível perceber que ambas
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Figura 32 – Comparativo entre as abordagens aplicadas - caso II.

Fonte: Próprio autor.

as abordagens apresentaram bons resultados. Os níveis de vibração do rolamento deste
gerador subiram de uma forma bastante abrupta. Consequentemente, quando os níveis de
vibração estabelecidos pela norma atingiram patamares anormais, o rolamento já estava
bastante corrompido. No entanto, ambas as abordagens já 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.

Após a ruptura, foi realizada a troca deste rolamento. Deste modo, ao analisar
novamente a Figura 32, é possível perceber que a abordagem I continuou detectando ano-
malias, enquanto que a abordagem II permaneceu com o número de anomalias detectadas
constante. Tal comportamento indica possíveis falsos positivos na abordagem I, uma vez
que mesmo com a troca do rolamento, esta continuou detectando anomalias.

4.3 CASO III

Para o último caso, foi analisado os níveis de vibração de um aerogerador num
período entre dezembro de 2021 até outubro de 2023. De acordo com os níveis de vibração
estabelecidos pela norma ISO 10816-21:2015, o aerogerador só começou a apresentar níveis
anormais a partir de junho de 2023.

Com isso, foram extraídas as características de três sinais que estavam apontados
para o rolamento que precisou ser trocado. Em seguida, o classificador foi treinado com
as características saudáveis dos três sinais de dezembro de 2021 a abril de 2022, ou seja,
com os seus níveis de vibração considerados normais.
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Por fim, com o intuito de prever anomalias, todas as características obtidas dos
três sinais foram inseridas no classificador, isto é, todo o conjunto de dados. Os resultados
das duas abordagens de extração de características encontram-se nas seções abaixo.

4.3.1 Anomalias detectadas

4.3.1.1 Abordagem I

As imagens a seguir apresentam a pontuação e a detecção de anomalias em cada
amostra para a primeira abordagem.

Figura 33 – Pontuação das amostras - abordagem I - caso III.

Fonte: Próprio autor.

Figura 34 – Anomalias detectadas - abordagem I - caso III.

Fonte: Próprio autor.



Capítulo 4. Resultados obtidos 62

Ao analisar as Figuras 33 e 34, é possível perceber que os resultados desta abor-
dagem não foram tão satisfatórios. Isto se justifica ao analisar a pontuação das amostras
a partir de abril de 2022, na qual é possível observar que poucas amostras possuíram
valores próximos a 1. Desta forma, foram detectadas poucas anomalias, o que fica bastante
evidente na Figura 34.

4.3.1.2 Abordagem II

As imagens a seguir apresentam a pontuação e a detecção de anomalias em cada
amostra para a segunda abordagem.

Figura 35 – Pontuação das amostras - abordagem II - caso III.

Fonte: Próprio autor.

Figura 36 – Anomalias detectadas - abordagem II - caso III.

Fonte: Próprio autor.
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Ao analisar as Figuras 35 e 36, é possível perceber que os resultados foram bastante
diferentes dos resultados obtidos na abordagem I. A partir de abril de 2022, a pontuação
das amostras em alguns casos foi próxima de 1, o que indica a presença de anomalias.
Portanto, pode-se concluir que os resultados da abordagem II obtiveram um melhor
desempenho. Maiores comentários a respeito dos resultados das duas abordagens estão
presentes no item 4.3.2.

4.3.2 Comparativo com as abordagens aplicadas

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

Neste último caso, também foram utilizados os sinais obtidos através de sensores
posicionados sobre o rolamento traseiro do eixo de alta velocidade da caixa multiplicadora,
nas posições 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 intermediário da caixa multiplicadora, identificado como
VIMS. Além disso, os sinais de vibração estão na unidade de g, ou seja, todos os pontos
do sinal são divididos pela aceleração da gravidade, que é algo em torno de 9, 807 m/s2.

Figura 37 – Comparativo entre as abordagens aplicadas - caso III.

Fonte: Próprio autor.

Ao analisar a Figura 37, foi possível perceber novamente que a abordagem II foi
a que apresentou melhores resultados. Um aumento gradual nas detecções de anomalias
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começou a ser percebido a partir de dezembro de 2022. Por volta do dia 6 de junho de 2023,
houve uma elevação abrupta na curva de anomalias. Entretanto, os limites de vibração da
norma ISO 10816-21:2015 só detectaram um nível alto no dia 20 de junho, praticamente
duas semanas após a curva da abordagem II subir repentinamente.

Com relação à 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 sensível a anormalidades
entre dezembro de 2022 a maio de 2023, período este em que a sensibilidade da abordagem
II 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
níveis altos de vibração, o que fez com que a abordagem I não fosse de tanta utilidade
para este caso.
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5 CONCLUSÕES

5.1 RESULTADOS OBTIDOS

Com base nos resultados obtidos nos três casos, é possível perceber que a abordagem
II obteve um desempenho melhor do que a primeira. De um modo geral, o desempenho
da segunda abordagem foi mais satisfatório, principalmente em variações abruptas dos
sinais de vibração. Além disso, o classificador baseado nesta abordagem conseguiu obter
um maior aprendizado na etapa de treinamento. Um exemplo disso é o resultado do caso
II, que após a troca do rolamento, a abordagem II parou de detectar anomalias, o que
não aconteceu com a primeira abordagem.

Entretanto, neste trabalho foram realizados testes em apenas três casos. É necessário
realizar mais testes, em diferentes componentes do aerogerador e com diferentes sinais de
vibração. Quanto maior o número de testes realizados, maior será a clareza para definir
qual abordagem é a mais indicada.

Desta forma, é importante ressaltar que uma abordagem não substitui a outra, ou
seja, ambas podem ser utilizadas para a detecção de anomalias. Além disso, a análise das
tendências de vibração dos componentes com base na norma ISO 10816-21:2015 também
não deve ser descartada. Recomenda-se utilizar as abordagens de detecção de anomalias
como um complemento à análise de vibrações.

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

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Com base nas conclusões extraídas dos resultados dos casos I, II e III, é importante
ressaltar aspectos que não foram abordados neste trabalho, mas que desempenham um
papel fundamental no desenvolvimento de algoritmos de detecção de anomalias cada vez
mais sofisticados.

Dito isso, recomenda-se para trabalhos futuros realizar a extração de características
relevantes dos sinais. Conforme exposto no item 3.1, algumas características obtidas podem
não ser de muita relevância para o classificador. Desta forma, estas podem influenciar
negativamente a tomada de decisão do classificador na identificação da anomalia. Um
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método de seleção de características relevantes interessante é o que foi comentado no item
3.3. Entretanto, acabou não sendo aplicado em nenhum dos três casos.

Ao analisar novamente o comportamento da abordagem I do terceiro caso, apresen-
tado na Figura 37, um método de seleção de características dos sinais de vibração poderia
ser aplicado. Os resultados desta abordagem poderiam ter sido melhores, entretanto, por
falta de tempo hábil, não foi possível 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 frequências dominantes presentes no espectro de cada forma de onda.
A depender do caso, o valor de m pode ser alterado. Neste trabalho, não foi realizado
nenhum estudo aprofundado sobre o impacto de se escolher m frequências dominantes na
etapa de extração de características. Entretanto, é interessante analisar este aspecto.

Outro aspecto importante para trabalhos futuros está na definição dos níveis nor-
mais de vibração para treinar o classificador. Em alguns casos, o treinamento pode ser
feito com o componente já dando indícios de uma possível anormalidade. Logo, o classifi-
cador pode ficar enviesado, levando-o a não identificar anomalias com antecedência, o que
compromete o componente e o conduz da falta à falha. Desta forma, é necessário realizar
uma rotulação bem definida sobre o que é um sinal com vibração normal e anormal. Após
este discernimento, a confiabilidade do classificador aumenta.

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

Por fim, outro fator importante é o que ocorreu no caso II, visto na Figura 32. Neste
caso, a abordagem I continuou a detectar anomalias mesmo após a troca do rolamento.
Tal comportamento é indesejado, uma vez que com o componente novo, os níveis de
vibração 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 análise mais profunda de casos nestas situações deve ser realizada.
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