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REsumo

A expansao da geragao de energia elétrica de origem edlica, aliada a crescente
complexidade dos aerogeradores, demanda o desenvolvimento de estratégias
avancadas de Operacao e Manutencdo (O&M) para garantir maior disponibilidade
dos equipamentos e reduzir os custos operacionais. Neste contexto, a estimativa de
falhas em componentes criticos, como os rolamentos de alta velocidade da caixa de
transmissao, torna-se fundamental para a manutengéo. Este trabalho propde uma
metodologia baseada na analise de séries temporais de vibragdo mecanica para
estimar a vida util remanescente (RUL) desses rolamentos. A investigagdo é
fundamentada num conjunto de dados, abrangendo etapas desde o
pré-processamento dos sinais até a modelagem da degradacéo. A metodologia inclui
a extracao e selegao de caracteristicas nos dominios do tempo e da frequéncia, com
critérios baseados em monotonicidade, além da reducdo dimensional por meio da
Analise de Componentes Principais (PCA). Para a estimativa do RUL, adotou-se um
modelo de degradagédo exponencial aplicado ao indicador de saude (HI) derivado.
Os resultados evidenciam que métricas impulsivas, como a Curtose Espectral
combinada com analise de tendéncia, permitem a deteccdo antecipada de falhas,
enquanto a validacao pelo critério a-A confirma a robustez da abordagem para
suporte a decisdes de manutengao e reducédo de paradas néo planejadas.

Palavras-chave: Aerogeradores. Analise de Vibracado. Estimativa de falhas. Vida Util
Remanescente. Manutengao. Séries Temporais.



ABSTRACT

This work addresses the growing need for advanced Operation and Maintenance
(O&M) strategies in wind energy systems due to increasing complexity and data
availability. A methodology is proposed for fault prognosis of high-speed shaft
bearings in wind turbine gearboxes, using mechanical vibration time series. The
study utilizes a dataset, covering signal preprocessing, feature extraction in time and
frequency domains, feature selection based on monotonicity, and dimensionality
reduction via Principal Component Analysis (PCA). An exponential degradation
model is applied to a health indicator for Remaining Useful Life (RUL) estimation.
Results show that impulsive metrics, such as spectral kurtosis combined with trend
analysis, allow early fault detection. Model validation using the a-A metric confirms
the approach’s effectiveness, supporting predictive maintenance decisions and
reducing unplanned downtime.

Keywords: Wind Turbines. Vibration Analysis. Fault Prognostics. Remaining Useful
Life. Maintenance. Time Series.
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1 INTRODUGAO

A crescente demanda por energia elétrica, somada a preocupagao com 0s
impactos ambientais decorrentes da queima de combustiveis fosseis, reforca a
necessidade de uma transi¢cdo da matriz energética para fontes mais sustentaveis.
As fontes renovaveis ganham destaque nesse cenario, pois oferecem alternativas
capazes de atender as necessidades globais ao mesmo tempo em que preservam
0s recursos naturais. Entre elas, a conversdo eletromecanica a partir da energia
ellica se sobressai como uma das opgdes mais promissoras, tanto pela abundancia
desse recurso em diversas regides do planeta quanto pela sua contribuicao para a

reducao da emissao de gases poluentes (WOJTASZEK et al., 2025).

De acordo com Badihi et al. (2022), o avango tecnolégico dos aerogeradores,
assim como o aprimoramento dos sistemas de monitoramento, vem tornando a
geracao de energia elétrica de origem edlica cada vez mais eficiente e sustentavel. A
reducdo dos custos de instalacdo e operagao € decisiva para consolidar essa
tecnologia como uma alternativa viavel, favorecendo sua maior participacdo na
matriz energética. A combinac&o dos indicadores econémicos e ambientais tornam a
energia de origem edlica um dos principais elementos na transicdo energética,
direcionando para uma economia de baixo carbono e um futuro energético mais
sustentavel (Orsted, 2022). O Brasil encontra-se entre os 10 paises que mais
investem nessa geragao de energia em proje¢cdes da proxima década (GWEC,
2024). O contexto da matriz energética brasileira acompanha essa tendéncia de
expansao em fontes renovaveis. O pais dispde de caracteristicas geograficas e
climaticas favoraveis a geragao de energia edlica, destaque principal para as regides
litoraneas do Nordeste e Sul, onde ventos de maior constancia e intensidade

facilitam essa transmissao do potencial edlico (EPE, 2024).

Os aerogeradores ou turbinas edlicas sdo maquinas complexas que
convertem a energia cinética do vento em energia elétrica através de elementos
mecanicos e elétricos integrados. Estes componentes estdo sujeitos a cargas
dindmicas e condigdes de intempéries severas, os maiores desafios deste tipo de
geragao. A Figura 1 apresenta uma construgao possivel de um aerogerador, aqui

incluindo os principais componentes: pas, rotor, eixo principal, caixa de transmissao



(gearbox) e o gerador.

Figura 1 - Visualizagao dos componentes de um aerogerador onshore.

_~n / ‘ # \ Turbina Edlica

/ | L — PlstAdh )
K} Rotor
74
Eixo de baixa

velocidade D | AN

Caixa de
engrenagnens o Anenometro

b
y,

~

b @ Sistema
de Pitch

o I/ Sistema de Yaw
Direcdo do e
vento

Cata-vento

Torre- Gerador

Fonte: Adaptado de Emexidis, 2024

A coleta de dados em grandes volumes e em tempo real se deve ao avango
tecnologico da digitalizagdo de sistemas e da coleta de dados através de sensores
instalados conforme normas [SO. Os sensores monitoram continuamente as
variaveis de interesse, como por exemplo: temperatura, velocidade de rotacao,
torque, corrente elétrica e vibragdo mecanica. No caso especifico de vibragodes, a
analise destes sinais demonstra eficacia para a detecgdo precoce de falhas em
maquinas (BAGRI et al., 2024). Ao observar o comportamento dos sinais vibratorios,
€ possivel identificar padrées de uma futura falha, estes sendo: degradacéo,
desalinhamento, desbalanceamentos e outros fenbmenos que precedem estas
falhas mecanicas (ALMUTAIRI; SINHA, 2023). A andlise dos sinais vibratorios insere
desafios particulares dessa geracgao, as condi¢cdes de operagao por serem dindmicas
e por dependerem da velocidade e direcdo do vento, acabam tornando o
comportamento vibratério extremamente variavel e estocastico. Além disso, as
estruturas mecanicas sao de grande escala e os sensores encontram-se em

diferentes regides da maquina, dificultando a relagao, sincronizagao e correlagao das



medidas apuradas (XIAO et al., 2020). Sendo assim, a analise das vibra¢des requer
métodos de pré-processamento, filtragem e interpretacdo para que os dados

extraidos sejam confiaveis e relevantes.

Este trabalho tem como objetivo estabelecer uma base metodoloégica para
aplicar técnicas de estimativa a partir da analise temporal e de frequéncia dos sinais
de vibragdo em aerogeradores. Sao discutidos procedimentos de tratamento de
séries temporais, a extracdo de métricas e a avaliagcao de diferentes indicadores na

detecgao de falhas.

1.1 Justificativa

A crescente producao de energia de origem edlica na matriz elétrica reforga a
importdncia de praticas de manutengdo que garantam a confiabilidade e a
disponibilidade dos aerogeradores. Os custos de operagdo e manutengdo (O&M)
podem representar entre 11% e 30% do custo total de geragdo ao longo da vida util
de um parque edlico (IRENA, 2012). De acordo com Sheng (2013), as falhas em
aerogeradores apresentam comportamento altamente concentrado, em que apenas
25% das falhas sdo responsaveis por aproximadamente 95% do tempo total de
maquina parada e o componente que maior apresenta tempo de nao operagao € a

gearbox como indica a Figura 2.



Figura 2 - Relagao de numero de falhas e desligamento de Aerogeradores

Sistema elétrico 057 | l 1,63
Controle eletrénico 0,43 | | ]1)59
Sensores 0,25 ]1.41
Sistema hidraulico 023 11.36
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Trem de forga 0,05] ! ] 4,71
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(total 2,4 falhas) [dias]

Fonte: Adaptado de BUDISETYAWAN et al. (2025).

O planejamento da manutengdo surge como uma abordagem relevante
para enfrentar esses desafios, utilizam-se dados de monitoramento para prever as
falhas e otimizar o planejamento da manutencéo, reduzindo custos e tempos de
maquina parada inesperados (NUNES; SANTOS; ROCHA, 2023). Entre os métodos
de monitoramento, a analise de vibragdo € amplamente utilizada por sua elevada
sensibilidade a degradagdo mecanica (CAESARENDRA; TJIAHJOWIDODO, 2017).
Os sinais vibracionais permitem prever o defeito de 5 a 6 meses antes da ocorréncia,
enquanto a metodologia Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA)
normalmente indica o problema apenas cerca de um més antes. Além disso,
algoritmos baseados em vibragdo atingem acuracia muito préxima a 100%, superior
aos métodos baseados apenas em SCADA (CASTELLANI et al., 2020). A andlise
das vibragdes exige conhecimento multidisciplinar, envolvendo fundamentos de
engenharia, processamento de sinais, estatistica e ciéncia de dados. Métodos
imprecisos ou extracdo de caracteristicas irrelevantes podem levar a perda de

informacdes decisivas ou até mesmo a interpretacdo equivocada de resultados.



O tema demonstra relevancia conforme contexto brasileiro, considerando
o investimento em energia de origem edlica e os planos futuros de expansao (EPE,
2024), assim como o crescente volume de estudos técnicos que abordam a analise
temporal de vibragées (CHATTERJEE; DETHLEFS, 2021). Sendo assim, o trabalho

justifica-se pela relevancia técnica e regional, além do seu potencial de aplicagao.

1.2 Definigcao do problema

Apesar do avango e da abundéancia de dados oriundos dos sistemas SCADA
e CMS, a analise de vibragao enfrenta desafios significativos que comprometem sua
eficacia no diagndstico e prognéstico de falhas. As séries temporais exibem
diferentes taxas de amostragem, contaminagao por ruido estrutural e auséncia de
rotulagem clara das condi¢gbes de saude do componente ou de regimes de falha. A
distribuicdo dos sensores em posi¢oes distintas da maquina resulta na captura de
fendbmenos mecanicos diferentes, o que dificulta a integracdo multissensorial e a
correlacdo espectral dos sinais. Neste contexto, o problema central investigado
neste trabalho consiste em estabelecer um conjunto sistematizado de praticas para o
tratamento, organizagao, extracdo de caracteristicas e andlise de séries temporais
de vibragdo, de modo a permitir uma interpretacdo confiavel do comportamento

estrutural e apoiar métodos modernos de manutengao preditiva em aerogeradores.

1.3 Objetivo geral

Sistematizar e aplicar um conjunto de boas praticas para o tratamento, a
transformacao e a analise de séries temporais de vibragdo mecénica de rolamentos
de alta rotagdo de aerogeradores, com o proposito de aprimorar o monitoramento de
condicdo e fornecer subsidios para técnicas de diagnostico e estimativa de vida
remanescente util. Este trabalho foca o estudo do banco de dados publico Wind
Turbine High-Speed Bearing Prognosis Data, disponibilizado pela MathWorks (2018),

conforme repositorio oficial.



1.4 Objetivos especificos

Para atingir o objetivo geral, este trabalho propde os seguintes objetivos

especificos, os quais orientam a estrutura metodoldgica e norteiam as etapas de

coleta, preparacéao e analise dos dados investigados:

a)

caracterizar o conjunto de dados de vibragao utilizado, identificando
particularidades das séries temporais quanto a frequéncia de
amostragem, variabilidade operacional e fendbmenos fisicos

associados;

aplicar procedimentos adequados de pré-processamento, incluindo

filtragem, remocao de tendéncia temporal dos sinais;

realizar transformagdes nos dominios do tempo e da frequéncia, com
énfase na extracao de indicadores estatisticos e espectrais relevantes

para o monitoramento estrutural;

investigar meétricas capazes de evidenciar alteragbes de
comportamento e identificar anomalias ou padrdes iniciais de

degradagao mecanica;

avaliar a eficacia do conjunto de técnicas adotadas na construgao de
um pipeline analitico compativel com aplicagdes futuras de

manutengao preditiva e estimativa;

consolidar diretrizes metodologicas que possam ser replicadas ou
adaptadas para outros contextos de estimativa de vida util em

maquinas rotativas.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, estruturados de maneira a

contextualizar o tema, fundamentar teoricamente a proposta, descrever o conjunto

de dados utilizado, apresentar a metodologia de tratamento e analise aplicada,

discutir os resultados obtidos e, por fim, sintetizar as contribuicées alcangadas.



No Capitulo 1, apresenta-se a contextualizacdo do tema, a justificativa, a

definicdo do problema e os objetivos que orientam o estudo.

O Capitulo 2 reune a fundamentagao tedrica necessaria, abordando energia
eolica, componentes de aerogeradores, estratégias de manutencédo e
monitoramento, comportamento de séries temporais, métodos de analise vibratoria,

deteccdo de anomalias e fundamentos de progndstico.

No Capitulo 3, descreve-se o conjunto de dados analisados, incluindo origem,
variaveis disponiveis, formato dos registros, caracteristicas de amostragem e

limitagdes operacionais.

No Capitulo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir
das técnicas aplicadas, com énfase na interpretacédo dos sinais, no desempenho dos

indicadores e na estimativa de vida util restante.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusbes gerais, as contribuicdes do
estudo, suas limitagcbes e sugestdes de trabalhos futuros voltados ao aprimoramento

de progndstico e manutengao preditiva em aerogeradores.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

O aumento de investimentos em parques edlicos amplia a necessidade de
garantir a disponibilidade dos aerogeradores, estes que operam em ambientes de
intempéries e cargas dindmicas. Nesse contexto, a engenharia de manutencgao
assume papel essencial através de um melhor planejamento da manutengao dessas
maquinas para garantir o alto padrdo de disponibilidade, em média, de 91% para
onshore e 88,3% para offshore (PFAFFEL et al. 2017). Entre as técnicas avangadas
de monitoramento baseado em dados, a analise vibratéria em séries temporais
destaca-se ndao apenas como uma pratica recomendada, mas como uma
necessidade operacional para assegurar a confiabilidade dos sistemas edlicos

modernos.

Diante desse contexto, este capitulo apresenta os principais fundamentos
relacionados a operagdo e manutencao de aerogeradores, com foco nas praticas
modernas de monitoramento, analise de sinais e técnicas de prognaostico aplicadas a

detecgao de falhas e estimativa de vida util.

2.1 Aerogeradores

O aerogerador € uma maquina complexa, repleta de componentes elétricos e
mecanicos. A nacele, que tem como objetivo principal a conversdo da energia
cinética do vento para energia elétrica, pode ser composta pelo rotor, eixo principal,
rolamentos, acoplamentos, caixa de transmissao (gearbox) e um gerador. Apesar de
existirem turbinas edlicas de acionamento direto que n&o necessitam da gearbox, o
arranjo com gearbox € predominante no mercado devido a sua relacdo de
custo-beneficio e melhor acesso (NEJAD et al., 2022).A Figura 3 evidencia a
diferengca da geracédo entre os 2 tipos de aerogeradores utilizados em parques

eodlicos através de um esquema simplificado.

A principal diferengca entre aerogeradores onshore e offshore esta na
velocidade de rotacdo das pas. Em alto-mar, os ventos sdo mais intensos e estaveis
do que em terra firme, permitindo a adocado de rotores maiores que operam a

menores rotag¢des. Essa caracteristica reduz a velocidade necessaria para a geragao



elétrica e possibilita a utilizacdo de geradores de baixa rotagdo sem a necessidade
de um gearbox (NEJAD et al., 2022).

Figura 3 - Aerogeradores gearbox e acionamento direto simplificados
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Fonte: Adaptado de Nejad et al. (2022)

Em turbinas edlicas onshore, € comum a utilizagcao de gearbox para converter
a rotagao lenta e o alto torque do rotor em uma velocidade adequada ao gerador,
permitindo o uso de maquinas elétricas menores, mais leves e de menor custo. Sem
essa conversao, o gerador precisaria ser significativamente maior, 0 que aumentaria
o custo e o volume da turbina (MANWELL; MCGOWAN; ROGERS, 2010). A gearbox
também é o componente que se identifica a maior concentracdo de falhas severas,
isso se deve a sua complexidade mecanica e ao elevado numero de elementos
girantes como os rolamentos e eixos, que permanecem em movimento durante a

operacgao do aerogerador (MENG et al., 2025).

Nas Figuras 4 e 5 s&do apresentados uma gearbox e um esquema dos
rolamentos, estes que representam 76% das falhas de gearbox e gerador
(STROMBERGSSON et al., 2020). Embora o custo de um rolamento individual seja
relativamente baixo, cerca de US$ 5.000, falhas ndo detectadas podem evoluir para
intervengdes que podem custar US$ 250.000 ou mais, considerando substituicdo de

gearbox e paradas prolongadas nao esperadas (AIKIN, 2023).



Figura 4 - Componentes da caixa de transmissao (gearbox) de um aerogerador
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Fonte: Adaptado de REZAMAND et al. (2020).

Figura 5 - Vista explodida de um rolamento de elementos rolantes
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Fonte: Adaptado de REZAMAND et al. (2020).

Os aerogeradores sao capazes de converter parte da energia cinética até um
limiar maximo de poténcia, caso o limite de poténcia gerado pelo gerador for
atingido, os freios da maquina acionam para que a velocidade de rotagao excessiva
nao danifique os componentes da nacele. Essa correlagdo nao linear entre a curva
de geragdo de poténcia e velocidade do vento € denominada de Curva S (SILVA;



ABREU-HARBICH, 2017), que esta representada na Figura 6. A atuagdo do
aerogerador no limiar de poténcia € o mais desejado devido a maior conversao de
energia, mas também segundo Escaler e Mebarki (2018), € o que mais gera
oscilagbes nas vibragbes mecanicas, estas que podem indicar dano na maquina

caso estejam inadequadas durante a operagéo.

Figura 6 - Curva S (relagao entre a velocidade do vento e poténcia gerada)
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Fonte: SILVA; ABREU-HARBICH (2017).

2.2 Estratégias de manutengcao e monitoramento de condigao

O estudo de vibragdbes mecanicas oferece uma base tedrica para
compreender o comportamento dos aerogeradores. A vibragdo consiste em um
movimento oscilatério dentro de um ponto de equilibrio, que ocorre de forma livre ou
forgada, com caracteristica lineares ou nao lineares, sua intensidade depende das
caracteristicas estruturais do sistema (RAO, 2017). Nos aerogeradores, 0 ambiente
de operacgao é variavel devido as oscilagdes naturais da velocidade do vento, que
induzem o torque e a variagdo de velocidade nas pas, resultando em sinais de
vibragdo complexos e de diferentes frequéncias (SRIKANTH; SEKHAR, 2016). O
monitoramento das vibragées em aerogeradores é realizado por meio de sensores
instalados em pontos estratégicos, integrados a sistemas de Condition Monitoring
System (CMS) e Supervisory Control and Data Acquisition (SCADA). A Figura 7



ilustra a combinacdo desses sistemas. Esses sistemas registram continuamente

variaveis operacionais, como velocidade do vento, poténcia gerada, rotagao,

temperatura e niveis de vibragdo mecéanica, permitindo o acompanhamento do

desempenho da maquina em tempo real.

Figura 7 - Processo completo de analise de vibragao: aquisigédo de sinais, condicionamento e
modelagem preditiva
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Como a analise proposta limita-se as variaveis de vibragao obtidas por CMS

durante a operagcdo da turbina, € necessario aprofundar-se nos pontos de

instrumentacdo convencionalmente adotados para deteccédo de falhas. Esses locais,

amplamente aceitos na pratica industrial (SHENG, 2012), sdo apresentados na

Figura 8 e 9 abaixo com suas identificacées explicitas na Tabela 1.



Figura 8 - Localizagao dos sensores de vibragao no conjunto gearbox-gerador
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Fonte: Adaptado de SHENG (2012).

Tabela 1 - Rétulos e posi¢des de sensores de vibragao apresentados na Figura 8

Rétulo do Sensor

Descricao

AN1 Mancal principal radial

AN2 Mancal principal axial

AN3 Engrenagem interna radial — Posicdo 6h
AN4 Engrenagem interna radial — Posicdo 12 h
ANS5 Eixo de baixa rotacdo (LSS) radial

ANG6 Eixo intermediario (ISS) radial

AN7 Eixo de alta rotacdo (HSS) radial

ANS8 Mancal do HSS a montante radial

AN9 Mancal do HSS a jusante radial

AN10 Porta-satélite a jusante radial

AN11 Extremidade radial do Gerador

AN12 Extremidade ndo motora axial do Gerador

Fonte: SHENG (2012).




Figura 9 - Fotografias das posigoes de instrumentagao do conjunto gearbox-gerador

¢) AN9, ANI0, ANI1, ¢ ANI2
Fonte: Adaptado de SHENG (2012).

De acordo com KUSIAK e LI (2011), os sistemas SCADA de turbinas edlicas
registram dados operacionais em intervalos regulares de aproximadamente 10
minutos, gerando um volume significativo de informagdes ao longo do tempo. Esse
grande conjunto de dados exige procedimentos adequados de pré-processamento,
armazenamento e analise, a fim de viabilizar aplica¢des de diagndstico e prognostico
de falhas e otimizacdo da manutencdo visto que os sinais apresentam
comportamento aleatério e ndo linear. Um diagrama funcional apresentado na Figura
10 exemplifica a coleta de dados utilizando CMS e SCADA para a tomada de

decisao.



Figura 10 - Integragao entre sensores fisicos, modelos virtuais e planejamento de manutengao
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Fonte: Adaptado de ZIEGLER et al. (2023).

Dados obtidos por SCADA e CMS sao geralmente dados climaticos, sinais de
vibragcdo e dados de operagdao do aerogerador, estes sao fundamentais para
caracterizar o comportamento estocastico do comportamento extraido da gearbox. A
representacdo temporal permite observar a evolugcédo do sinal, enquanto a analise da
frequéncia destaca os componentes periddicos associados as caracteristicas
mecéanicas da gearbox e dos mancais, como a vibragdo. As Figuras 11 e 12
apresenta exemplos do dominio do tempo e da frequéncia respectivamente,

evidenciando como cada abordagem revela aspectos distintos do mesmo sinal.

Figura 11 - Sinais brutos, no dominio do tempo, de vibragao numa gearbox
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Fonte: Elaboragéo propria (2025).



Figura 12 - Sinais brutos, no dominio da frequéncia, de vibragao numa gearbox
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Fonte: Elaboragao propria (2025).

2.3 Séries temporais e comportamento dindmico de aerogeradores

Com os dados capturados € possivel analisa-los através de séries temporais
devido a sua observagdo de longo prazo na operagcdo dos aerogeradores, estas
séries temporais representam ruido, tendéncias, ciclos e mudancas abruptas no
comportamento vibracional estocastico. Nas turbinas edlicas, essas séries temporais
apresentam comportamento nao estacionario, implicando na variagcdo meédia e
variancia conforme o regime operacional (AVENDANO-VALENCIA; FASSOIS, 2014).
A analise adequada exige técnicas capazes de lidar com essas variabilidades do
sistema, isso ¢é possivel através de segmentagcdo do tempo de estudo,
transformadas espectrais e modelos de extragao de caracteristicas que representam

um fendmeno fisico e real que descreve uma possivel falha na maquina.

De acordo com Randall (2011), as analises dos sinais de vibragdo no dominio
do tempo e da frequéncia devem ser utilizadas de forma complementar em
maquinas rotativas. No dominio do tempo, indicadores como o valor eficaz (RMS) ou
o valor de pico permitem detectar alteragcdes de amplitude e transientes impulsivos;
no dominio da frequéncia, € possivel evidenciar assinaturas de falha como
frequéncias harmdnicas de rolamentos, engrenagens e mancais. Essa combinacao

de abordagens facilita o diagnéstico de falhas nestes componentes rotativos.

Ferramentas de analise nos dominios do tempo e da frequéncia séao

fundamentais para a caracterizacdo do comportamento dindmico de sistemas



rotativos e a deteccdo de possiveis falhas em seus componentes. No dominio do
tempo, indicadores como o valor RMS, o valor de pico e a curtose permitem avaliar
diretamente a evolugédo do sinal, possibilitando a identificagdo de comportamentos
impulsivos caracteristicos de defeitos mecéanicos. Ja no dominio da frequéncia, a
aplicacdo da Transformada Rapida de Fourier (FFT) se destaca por possibilitar a
identificacdo de picos espectrais associados a falhas em rolamentos, excitagcoes

harmoénicas e passagens de dentes de engrenagens.

Métodos avangados de decomposi¢cdo, como a Transformada Wavelet Packet
(WPT), revelam-se particularmente eficazes em regimes operacionais complexos.
Conforme Strombergsson, Marklund e Berglund (2020), tanto a FFT quanto a WPT
conseguem diagnosticar falhas quando estas emergem claramente no espectro de
frequéncia. A FFT, contudo, sobressai pela baixa complexidade computacional,
simplicidade de implementagdo e precisdao na deteccdo de frequéncias
caracteristicas de defeitos. Por outro lado, embora demande maior custo
computacional, a WPT oferece sensibilidade superior, identificando o defeito com
mais que o dobro da amplitude normalizada em comparacdo a FFT e antecipando

sua detecgao em até quatro dias, conforme demonstrado na Figura 13.

Figura 13 - Comparagdo de FFT com WPT
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Fonte: Adaptado de STROMBERGSSON et al. (2020).



Para utilizacdo do dominio do tempo e de frequéncia é necessario um
tratamento prévio dos dados da série temporal assim como normatizagcdes para
facilitar a interpretagdo e adequagao das informagdes coletadas da maquina. Em
aerogeradores, esses métodos sdo essenciais para distinguir vibragées associadas

a rotacao do rotor, a gearbox, e fendbmenos de operagao normativa.

O pré-processamento dos sinais vibratérios busca remover componentes que
nao estdo associados as assinaturas impulsivas de falhas. Ruidos de baixa
frequéncia e tendéncias lentas podem elevar artificialmente a variancia do sinal e
mascarar eventos transitérios caracteristicos de defeitos. Conforme demonstrado por
Eftekharnejad et al. (2011), niveis elevados de ruido e componentes nao
relacionados a dindmica impulsiva do defeito ocultam transientes e dificultam a

identificacdo das assinaturas caracteristicas em rolamentos.

A aplicacao de filtros passa-alta também é necessaria para remover vibracoes
estruturais de baixa frequéncia relacionadas a rotagao lenta, balanco do rotor e
cargas de vento, e realcar as faixas onde ocorrem as assinaturas de falha. Segundo
Kim, Antoni e Lee (2013), a filtragem passa-alta eleva de forma significativa a
relagao sinal-ruido e aprimora a identificagao de impulsos caracteristicos no dominio
da frequéncia. O processamento do sinal de vibragdo € melhor representado na

Figura 14.



Figura 14 - Processo de filtragem e analise espectral aplicado aos sinais de vibragiao
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2.4 Estimativa de vida remanescente

No contexto edlico, o planejamento da manutencg&o torna-se particularmente
relevante devido a dificuldade de acesso fisico as maquinas, especialmente em
parques offshore, e ao elevado custo logistico associado a mobilizagdo de
embarcagdes, equipes e infraestrutura de manutengdo pesada. Conforme
demonstrado por Hosseini et al. (2024), a complexidade operacional e os custos
substancialmente maiores de O&M offshore tornam o uso de abordagens preditivas
mais vantajoso do que estratégias corretivas ou preventivas convencionais. A Figura

15 mostra a linha do tempo da evolugdo da engenharia de manutencéo.



Figura 15 - Evolugao de estratégias de manuteng¢ao ao longo do tempo
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Fonte: Adaptado de NUNES; SANTOS; ROCHA (2023).

As normas internacionais consolidam critérios técnicos para o monitoramento
de vibragado e a avaliagdo da severidade em maquinas rotativas, incluindo turbinas
eolicas, ISO (2017; 2018) e a IEC (2019). Nesse contexto, o prognostico € entendido
como a capacidade de estimar a evolugéo futura de um estado de degradagao, uma
extensao natural das praticas de monitoramento baseadas em vibragao. De acordo
com Rezamand et al. (2020) o prognéstico em aerogeradores depende da
identificacdo de indicadores sensiveis ao dano, capazes de apresentar tendéncia
monotbnica ao longo do tempo, tal como valor RMS, curtose ou métricas derivadas
de Curtose Espectral. Esses indicadores, quando organizados em séries temporais,
permitem identificar o ponto de inflexdo entre comportamento operacional estavel,

comportamento de degradagao e estimativa de vida util até a falha.

A estimativa da vida util remanescente (RUL) pode ser realizada
principalmente por meio de trés categorias de métodos. A primeira delas inclui os
modelos baseados em fisica, que buscam representar o comportamento real do
componente utilizando leis de fadiga, modelos estruturais e equagdes que

descrevem a evolugdo do dano ao longo do tempo. O segundo grupo reune os



modelos baseados em dados, que utilizam informacdes histéricas de operacao e
diferentes técnicas estatisticas ou de aprendizado de maquina, como regressao,
analise de tendéncia, redes neurais ou modelos probabilisticos para identificar
padrées de degradagdo nos sinais. Por fim, existem os modelos hibridos, que
combinam elementos fisicos com dados medidos, buscando equilibrar precisao e
interpretacdo, conforme a Figura 16. Estudos recentes destacam que essa
abordagem tende a ser mais robusta, especialmente em sistemas complexos como

aerogeradores (Kestel et al., 2025; Rezamand et al., 2020).

Figura 16 - Prognéstico proposto para identificagdo de falhas em rolamentos
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Fonte: Adaptado de WANG et al. (2022).

De acordo com Kestel et al. (2025), abordagens baseadas em dados
tornam-se particularmente relevantes em aerogeradores devido a disponibilidade
crescente de sinais de alta resolucdo provenientes de sensores de vibragcédo e ao
comportamento altamente ndo linear dos componentes, que frequentemente

inviabiliza modelos puramente fisicos.

Além disso, a evolugdo dos métodos de prognodstico acompanha a prépria

evolugdo das estratégias de manutencdo propostas pelas normas IEC e ISO,



migrando de agdes corretivas para preditivas baseadas em aprendizado de maquina.
Esse avango € ilustrado por frameworks que incluem deteccdo de anomalias,
caracterizagao da tendéncia de degradacao, previsao de estados futuros e calculo

probabilistico da vida util remanescente.

No caso especifico de rolamentos e eixos de alta rotacdo, a degradagao
manifesta-se inicialmente através de aumentos sutis no nivel de impulsividade dos
sinais de vibracdo, os quais podem ser capturados por métricas como a Curtose
Espectral que servem como parametros de tendéncia. Demonstrado por Saidi e Ali
(2016), a espectral curtose pode funcionar como variavel de tendéncia para
diagndstico de falhas em rolamentos em alta frequéncia (tipicamente entre 8 kHz e
12 kHz). Posteriormente, essa fase inicial evolui para detec¢des claras de picos
impulsivos e, por fim, para um rapido crescimento dos indicadores, que

proporcionam a base para RUL.

Assim, o prognéstico consolida-se como uma etapa essencial para maximizar
a confiabilidade dos aerogeradores, oferecendo meios para planejar intervencoes
técnicas antes de falhas catastroficas, reduzir custos de O&M e prolongar a vida util

dos componentes criticos.

2.5 Identificagcao de anomalias em sinais de vibragao em aerogeradores

A identificagdo de anomalias em sinais vibracionais em aerogeradores
operacionais € essencial no contexto da manutencdo baseada na predicido de
falhas. Em sistemas edlicos, anomalias aparecem de maneira sutil e progressiva,
decorrentes da degradagdo mecanica natural dos componentes, ou podem decorrer
repentinamente, motivadas por eventos transitorios e esforgcos estruturais intensos
(QIAN et al., 2020).

Técnicas estatisticas, sinais vibratorios e dados SCADA sdo amplamente
utilizados, tanto para extracdo de indicadores fisicos diretos quanto modelos
matematicos de aprendizado automatico capazes de caracterizar comportamentos
semelhantes a maquinas que apresentam falhas. De acordo com Tchakoua et al.
(2014), na Figura 17, as falhas sdo mais presentes num periodo inicial de instalagéo,

e num periodo final da vida util devido a degradagcdo dos componentes.



Figura 17 - Comportamento da taxa de falhas: periodo inicial, vida util e desgaste

A Periodo Periodo de Periodo de
infantil vida util . desgaste
i e
© 1 1
L 1 1
© ! '
(T8 1 1
9 : :
1 |
Q 1 |
© 1 |
'_ | |
I |
1 |
Falhas |  Falhas intrinsecas 1 Deterioracao
precoces ! !
1 | »
Vida util

Fonte: TCHAKOUA et al. (2014).

Na analise estatistica, métodos baseados em limites de controle e variacbes
de parametros de tendéncia central e dispersdao sdo empregados para detectar
desvios significativos em relagdo ao comportamento esperado da maquina
(SCHWAB et al.,, 2022). Indicadores como RMS, curtose e fator de crista
permanecem amplamente utilizados pela industria devido a sua robustez e baixa
complexidade computacional, apresentados na Tabela 2, sendo especialmente uteis
na detecgao inicial de defeitos em rolamentos e engrenagens, que representam uma
fracdo significativa das falhas em turbinas (CAESARENDRA; TJAHJOWIDODO,
2017).



Tabela 2 - Caracteristicas e suas defini¢goes

Caracteristica Descrigao
Valor eficaz aumenta gradativamente
RMS
conforme falha
S Dispersao das amostras em torno da
Variancia 4
média.
. . Quantifica assimetria da distribuicdo média
Assimetria )
do sinal
Quantifica o valor pico de PDF. Valor base
Curtose de um rolamento regular é consolidado

como 3

Relacao entre energia RMS e média

Fator de Forma absoluta do sinal, informa a forma de onda

Calcula a quantidade de impacto do

Fator de Crista
rolamento no contato

Medida da incerteza e aleatoriedade da

Entropia distribuicao do sinal.

Fonte: Adaptado de CAESARENDRA; TJAHJOWIDODO (2017).

Técnicas de aprendizado de maquina sao incorporadas para capturar padroes
complexos e nao lineares que nado podem ser facilmente detectados por métodos
tradicionais (CHEN; TORRES; LI, 2021). Algoritmos como Support Vector Machines
(SVM), redes neurais e modelos probabilisticos baseados em aprendizado nao
supervisionado, como k-means e autoencoders, demonstram assertividade em
aplicacdes reais, identificando desvios de comportamento a partir do histérico dos
dados operacionais (ZHANG et al., 2022). Esses métodos permitem detectar
anomalias, inferir estados de degradacgéo e auxiliar estratégias de prognéstico com

maior precisdo assim como classificar o local de falha.

Outro destaque sdo os modelos hibridos, que combinam métodos de
processamento de sinais, extragdo de caracteristicas e algoritmos de inteligéncia
artificial. De acordo com Chen, Torres e Li (2021), essa abordagem favorece a
identificacdo de padrdes temporais e espectrais associados a falhas incipientes,
maximizando a sensibilidade dos sistemas de monitoramento em condi¢des reais de
operagdo. Além disso, técnicas baseadas em decomposigdo de sinais, como
Empirical Mode Decomposition (EMD) e Wavelet Transform, demonstram eficiéncia

na analise de sinais nao estacionarios, frequentes em turbinas edlicas devido a



variabilidade do vento e das condi¢bes aerodindmicas (ANTONIOU; CHATZIS,

2022).

2.6 Indicadores no dominio do tempo e frequéncia

A analise de vibracdo em maquinas rotativas depende fortemente da extracao

de caracteristicas que sintetizam o comportamento dinamico do sinal. Esses

indicadores

permitem identificar padrdes associados a degradagao, impactos,

transientes impulsivos e alteragdes estruturais, sendo amplamente empregados em

aplicacbes de diagnostico e prognéstico de rolamentos (CAESARENDRA;
TJAHJOWIDODO, 2017). No dominio do tempo, indicadores estatisticos classicos

incluem:

a)

b)

c)

d)

f)

Valor RMS (Root Mean Square): representa a energia global do sinal,
tende a aumentar com o desgaste;

Variancia e desvio padrao: quantificam a dispersédo do sinal e indicam
aumento da instabilidade vibratoria.

Assimetria: grau de simetria da distribuicdo, defeitos costumam
produzir assimetrias devido a impulsos irregulares.

Curtose: uma das métricas mais sensiveis a presenca de impulsos e
picos associados a falhas iniciais de rolamentos. Valores préximos de 3
indicam condigdo normal; valores elevados sugerem impactos e
descontinuidades (CAESARENDRA; TIAHJOWIDODO, 2017).

Pico a Pico: diferenca entre maximos e minimos do sinal, util para
detectar eventos impulsivos abruptos.

Fator de Crista, Margem e Impulso: a relagdo entre amplitude e energia
meédia, uteis para identificar impactos repetitivos tipicos no inicio da

degradacgao.

No dominio da frequéncia, a analise espectral fornece informacdes

complementares, sendo possivel identificar bandas caracteristicas de falhas de

engrenagens, rolamentos e elementos acoplados. Técnicas como a Transformada

Rapida de

Fourier (FFT) permitem visualizar componentes harménicas e

sub-harmoénicas, mas apresentam limitacbes quando o sinal é nao estacionario,



caracteristica comum em aerogeradores devido as variagdes do vento (RANDALL,
2011).

Para superar essas limitagdes, indicadores hibridos tempo-frequéncia sao
empregados, como a Curtose Espectral, que mede, para cada banda de frequéncia,
o grau de impulsividade local. Segundo Saidi e Ali (2016), essa métrica é altamente
eficaz na deteccdo precoce de defeitos em rolamentos, especialmente em altas
frequéncias (8 a 12 kHz), onde impulsos mecanicos se manifestam de forma mais
evidente. Esses indicadores, utilizados de forma combinada, constituem a base para
identificacdo de anomalias e construgao de indicadores de saude apresentados no

Capitulo 4 deste trabalho.

2.7 Fusao de caracteristicas e métrica a-A

Quando multiplas caracteristicas sao extraidas de um mesmo sinal, € comum
que existam correlagdes significativas entre elas, o que pode gerar redundancia
informacional e dificultar a modelagem direta em alta dimensao. Nesse contexto,
técnicas de redugcédo de dimensionalidade, métricas de selegao de caracteristicas e
meétodos especificos de avaliagdo de progndstico tornam-se fundamentais para
construir indicadores de saude robustos e quantificar o desempenho dos modelos de
RUL (KESTEL et al., 2025).

Critério classico para selegdo de caracteristicas para a modelagem de
degradagédo é a monotonicidade. Essa métrica avalia o quanto uma caracteristica
evolui de forma predominantemente crescente ou decrescente ao longo do tempo.
Caracteristicas monotdnicas apresentam poucas inversdes de tendéncia, sendo
ideais para modelos de RUL por regressao temporal. Segundo Rezamand et al.
(2020), valores acima de 0,3 indicam evolugdo consistente do desgaste,
qualificando-as para estimativa, enquanto as de baixa monotonicidade s&o ruidosas

e inadequadas para prognostico.

Apos a selecdo das caracteristicas com melhores propriedades, através da
monotonicidade, aplica-se a Principal Component Analysis (PCA) como técnica de
fusdo de informagdes. A PCA transforma um conjunto possivelmente correlacionado

de variaveis em um novo conjunto de variaveis ortogonais, denominadas



componentes principais. Cada componente principal corresponde a uma combinagao
linear das caracteristicas originais e € construido de forma a maximizar a variancia
explicada, sob a restricdo de ortogonalidade entre componentes (KIM; ANTONI;
LEE, 2013). O primeiro componente principal (PCA1) geralmente concentra a maior
parte das informacgdes relevantes sobre a degradagédo, sendo comumente utilizado

como indicador de saude (HI).

A avaliagdo de desempenho de modelos de prognostico exige métricas
especificas que considerem tanto a precisao quanto a consisténcia das estimativas
de RUL ao longo do tempo. Entre as métricas mais utilizadas esta a a-A,
amplamente empregada em estudos de progndstico. Essa métrica quantifica a
probabilidade de que as predigcdes de RUL se mantenham dentro de um intervalo de
erro relativo aceitavel em relagdo ao valor verdadeiro. Em termos gerais, define-se
um parametro A que estabelece a largura do intervalo de tolerancia em torno da RUL
real, enquanto a representa a fracdo de predigdes que permanecem dentro desse
intervalo ao longo do horizonte de avaliagdo (SAXENA et al.,, 2010). Valores
elevados de a indicam que o modelo é consistente e confiavel, enquanto valores

baixos sugerem instabilidade ou erros sistematicos nas estimativas.

2.8 Modelo de degradagao

Modelos de degradacdo séo ferramentas matematicas fundamentais no
progndstico de falhas, pois permitem descrever a evolugéo progressiva do desgaste
de um componente ao longo do tempo. Em sistemas mecénicos rotativos, como
rolamentos de alta rotacdo em aerogeradores, o processo de degradagao costuma
apresentar comportamento nao linear, caracterizado por uma fase inicial de variagéao
lenta, seguida por um crescimento acelerado a medida que o dano se intensifica
(REZAMAND et al., 2020). Capturar essa dindmica é essencial para estimar a vida

util remanescente (RUL) de forma confiavel.

Entre os diversos modelos baseados em dados, o modelo de degradagao
exponencial destaca-se pela sua capacidade de capturar o crescimento acelerado
observado em falhas de rolamentos, principalmente na fase em que o desgaste se
intensifica e impulsos de alta frequéncia tornam-se mais frequentes. Esse modelo

assume que o indicador de saude cresce segundo a Equagéao (1).



h(t)= ¢ + 0™ + ¢ (1)

em que:

a) h(t) € o indicador de saude no instante;

b) ¢ € o valor inicial do indicador;

C) 0 controla a escala da degradagéo;

d) p representa a taxa de aceleragao da falha;

e) € corresponde ao ruido do processo.

O uso de modelos exponenciais € amplamente documentado para rolamentos
operando em alta velocidade, devido a tendéncia desses sistemas de exibirem
crescimento abrupto na impulsividade, detectavel por métricas como RMS, curtose e
Curtose Espectral (SAIDI; ALI, 2016). Em aplicagdes de manutengéo preditiva, esse
tipo de modelo apresenta boa robustez mesmo quando a quantidade de dados
disponiveis € limitada, como no caso de conjuntos de dados com poucos dias de

amostragem ou registros diarios curtos (MATHWORKS, 2018).

Modelos de degradagdo possibilitam a extrapolacdo da trajetéria dos
indicadores de saude, gerando estimativas quantitativas do tempo remanescente até
o componente alcancar o limiar de falha. Esse procedimento fundamenta o calculo
da RUL, abordado no Capitulo 4, permitindo a programag¢ao de manutengdo com
antecedéncia, reduzindo custos e prevenindo paradas ndo programadas da turbina.
Sendo assim, os modelos de degradagdo funcionam como relagdo principal da
analise de vibracdes e o progndstico de falha, convertendo variagdes de indicadores

extraidos dos sinais em previsdes confiaveis de vida util remanescente.



3 DADOS E METODOLOGIA

Neste estudo, adotou-se um estudo de progndstico inspirado no exemplo
disponibilizado por Eric Bechhoefer (MATHWORKS, 2017). Inicia-se pela aquisigao
de pontos de entrada de sinais de vibragdo que possuem duragdo de 6 segundos
por dia ao longo de 50 dias consecutivos para os rolamentos dos eixos de alta
velocidade de um aerogerador. O aerogerador foco do estudo tém capacidade de
geracao de 2 MW e o mancal € acionado por uma engrenagem de pinhao de 20
dentes (MathWorks, 2018). Durante o periodo de 50 dias € identificada uma falha na
pista interna do rolamento, tornando o conjunto de dados ideal para estudos de

extracao de caracteristicas e de RUL.

3.1 Estrutura geral da metodologia

A metodologia adotada neste trabalho segue uma sequéncia estruturada

composta pelas seguintes etapas:

a) aquisicao e organizacao das séries temporais de vibragdo mecanica;

b) pré-processamento dos sinais;

c) extragdo de caracteristicas no dominio do tempo e no dominio
tempo-frequéncia;

d) avaliagdo de métricas de monotonicidade, tendéncia e suavidade para
selecao de um Hl;

e) normalizacao e suavizacao do Hl;

f) ajuste de um modelo de degradacao;

g) estimativa do tempo de vida remanescente;

h) avaliacao da qualidade da estimativa por meio da métrica a-A.

A metodologia apresentada torna capaz transformar séries temporais brutas
de vibragdo em estimativas quantitativas de vida util, garantindo a consisténcia entre

dados, processamento e confiabilidade dos resultados.



3.1.1 Conjunto de dados e aquisigao das caracteristicas

O conjunto contém por registro diario as seguintes variaveis: vibration, tach,
Date. A variavel date é a data e horario do registro dos sensores. Vibration € dado
por um vetor de aceleracdo com 292.968 amostras e o tach é o sinal de impulso do
tacdmetro que detecta a rotagao por coleta do eixo. O formato do conjunto de dados

é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Disposi¢ao das medidas de vibragdo e tacometro da maquina

date Vibration tach
11-Mar-2013 03:00:24 {292968x1 double} {180x1 double}
16-Mar-2013 06:56:43 {292968x1 double} {187x1 double}
21-Mar-2013 00:33:14  {292968x1 double} {188x1 double}

Fonte: MATHWORKS (2017)

A aceleragdo de vibragdo por ser um vetor de 292.968 amostras, pode-se
decompor em x ey, tornando as amostras em 585.936 ocorréncias no intervalo de 6

segundos, sendo assim a frequéncia de amostragem é 97,66 kHz.

As caracteristicas extraidas do sinal vibratorio possuem relagao direta com os
fendbmenos fisicos que ocorrem durante a degradagao do rolamento (SAIDI et al.,
2016). O valor RMS tende a aumentar em fungdo do desgaste ou de impactos
subitos entre os componentes. Ja a curtose destaca a ocorréncia de impulsos de alta
amplitude em comparagdo com os valores vizinhos, caracteristica tipica de falhas
iniciais em superficies rolantes, o que a torna uma das métricas mais sensiveis para
detectar a degradacgéo desde seus estagios iniciais. O fator de crista indica a relagao
entre valores de pico e energia média do sinal, sendo relevante para identificar
impactos repetitivos anormais. Por sua vez, o fator de forma e a variancia fornecem
informagdes complementares sobre a forma e a dispersao do sinal, enquanto a
assimetria capta desvios no formato da onda decorrentes de impactos irregulares,

geralmente correlacionados com a curtose. Essas métricas sdo fundamentais para o



diagnostico preciso e o monitoramento da evolugdo de falhas em rolamentos de
aerogeradores.

Assim, a combinagdo dessas caracteristicas possibilita representar
adequadamente a evolucdo do comportamento vibracional do rolamento. Na Tabela
4 as caracteristicas relevantes para o estudo apresentam sua férmula para melhor

entendimento.

Tabela 4 - Formula das caracteristicas extraidas

Caracteristica Férmula
N
RMS 1 2
RMS = A [+ T x,
i=1
N
Variancia PACE
Var = ———
(N-1)o
v 3
L % (x—m)
Assimetria SK = =L
(N-1)o
N
% (x~m)
Curtose Ky = -2 4
(N-1)o
___RMS
Fator de Forma SF = Y,
v
Fator de Crista CF = maxx|

Fonte: Adaptado de CAESARENDRA; TJAHJOWIDODO (2017).

3.1.2 Pré-processamento dos sinais

Apés a extragdo de caracteristicas, estas foram submetidas a um
pré-processamento com o objetivo de reduzir ruido e garantir a comparagao entre

dias sucessivos de operagao. As etapas executadas foram as seguintes:

a) Segmentacdo: os dados diarios foram tratados de forma independente

contendo o sinal bruto de vibracgao.



b) Normalizagao inicial: para permitir comparagao entre os dias, os sinais
foram normalizados linearmente.

c) Suavizagdo: média movel para reduzir flutuagdes de alta frequéncia
nao relacionadas a degradagéo.

d) Identificagdo do periodo de degradagdo: sinais iniciais que nao
apresentavam variagao significativa foram classificados como fase
saudavel de operagao, enquanto os restantes foram utilizados para

modelagem do comportamento de degradacgéo.

Esse pré-processamento € essencial para permitir que as métricas extraidas
reflitam exclusivamente o comportamento do componente e nao variagdes artificiais

ou ruidos aleatodrios.

3.1.3 Selecao da métrica representativa de degradagao

A selecado do IS é uma etapa chave do processo, pois define a grandeza que
sera utilizada para modelagem da degradacgao e estimativa de vida util. Para cada
métrica extraida, foram calculados trés indicadores de qualidade amplamente

utilizados em prognostico:

a) Monotonicidade: razdo entre incrementos positivos e negativos ao longo do
tempo. Meétricas mais monotdnicas evoluem consistentemente com a
degradacéo.

b) Tendéncia: medida de correlagdo entre a métrica e o tempo, avaliando a relagao
entre avango da métrica e da falha.

c) Suavidade: medida da continuidade da evolugdo da meétrica, penalizando

oscilagdes abruptas.

A meétrica com melhor desempenho médio nos trés critérios foi selecionada
como IS, por apresentar evolugao clara, suave e relacionada diretamente a

degradacgéo.



3.1.4 Transformacéo final do Indicador de saude

Apdés a selegdao da métrica mais adequada, o IS foi submetido a duas

transformacdes finais:

a) Normalizagao entre 0 e 1: inicio da vida util apresenta valores préximos de 0 e
da falha apresenta valores préximos de 1.
b) Suavizagdo: nova filtragem leve por média movel para eliminar ruido residual,

resultando em uma curva adequada para modelagem.

O resultado € uma curva continua representando a progressédo do desgaste

do rolamento ao longo dos dias de operacgao.

3.1.5 Ajuste no modelo de degradagao

O comportamento crescente do IS foi modelado utilizando um modelo
exponencial, amplamente adotado em prognéstico devido a sua capacidade de
representar comportamentos de degradacédo acelerada. Esse modelo foi ajustado
aos dados reais do IS por meio de minimos quadrados nao lineares. A partir do
modelo ajustado, é possivel extrapolar a tendéncia de degradacgédo até o instante em

que o IS atinge o limite de falha.

3.1.6 Avaliagdo da qualidade de prognéstico

Para avaliar a confiabilidade do progndstico, utilizou-se a métrica a-A, que
quantifica a fracao das estimativas de RUL que permanecem dentro de um intervalo

admissivel determinado por A.

a) A:tolerancia percentual permitida (ex.: 20%).
b) a: proporcao das estimativas de RUL que permanecem dentro de A do valor

real.

Assim, valores elevados de a indicam maior precisdo do algoritmo
prognostico. Essa métrica sintetiza o desempenho do modelo e fornece uma viséo

clara da robustez da estimativa de RUL.



3.1.7 Limitagbes e considerag¢des do conjunto de dados

O uso exclusivo de um acelerdbmetro posicionado no eixo de alta rotagéo
limita a visdo do comportamento de outros componente critico da turbina como
engrenagens planetarias e seus outros mancais e rolamentos, diferente de CMS que
conta com multiplos sensores distribuidos ao longo da gearbox (CAESARENDRA,;
TJAHJOWIDODO, 2017). A amostragem ¢é curta demais para detectar fendbmenos
mais especificos de operacdo de um aerogerador, as medi¢cdes também sao feitas
apenas 1 vez ao dia num intervalo de 6 segundo, enquanto as turbinas reais podem

gerar vibragdes de forma intermitente.

As 50 amostras disponibilizadas sao adequadas para estudos de tendéncia e
séries temporais e extragcdo de caracteristicas, mas sdo limitadas para treinar
modelos de alta complexidade e podem criar uma generalizagdo equivocada para
outros aerogeradores. Nao ha dados de velocidade de vento ou a carga nas pas da
maquina para correlacionar as vibragdes a geracao de energia edlica da maquina.
Também n&o é disponibilizada a localizagdo exata da maquina, impossibilitando a

busca dos dados climaticos na regido.



4 RESULTADOS E ANALISES

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos da analise de séries
temporais de vibragdo do rolamento de alta velocidade. As métricas extraidas no
dominio do tempo e da frequéncia foram avaliadas com o objetivo de identificar

padroes associados a degradacao progressiva e estimar a vida util remanescente.

4.1 Visualizagao do conjunto de dados

Os sinais brutos de vibracdo podem ser explorados no dominio do tempo e da
frequéncia. A Figura 18 evidencia a visualizagdo no dominio do tempo e as
amplitudes do sinal, nessa visualizagao é possivel identificar um aumento gradual

das vibragdes da maquina quando o momento da falha se aproxima.

Figura 18 - Visualizagdo no dominio do tempo do conjunto de dados
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Fonte: Elaboragao propria (2025) utilizando Matplotlib.

A Figura 19 apresenta o dominio da frequéncia da espectral de curtose no
seu primeiro dia de medicdo. No dominio da frequéncia de um so6 dia nao traz
informacdes necessarias para qualquer conclusao assertivo, entretanto quando se
combina a visualizagdo no dominio tempo-frequéncia, € possivel visualizar melhor a

amplitude de vibragdo anormal no aerogerador.



Figura 19 - Visualizagdo no dominio da frequéncia do conjunto de dados no dia 1
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Fonte: Elaboragao propria (2025) utilizando Matplotlib.

Na Figura 20 é possivel identificar exatamente as harmdnicas de frequéncias

que apresentam vibragdo na maquina conforme a sua amplitude.

Com uma visualizagao tridimensional, ao longo do periodo de medigao, é
perceptivel o aumento da frequéncia da Curtose Espectral nas faixas de 10 kHz
conforme a Figura 21 apresenta.

Figura 20 - Visualizagdao no dominio do tempo-frequéncia do conjunto de dados
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Fonte: Elaboragao prépria (2025) utilizando Matplotlib.



Figura 21 - Visualizagao tridimensional dominio da frequéncia durante o periodo de operagao
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Fonte: Elaboragéo propria (2025) utilizando Matplotlib.

A evolugcdo da degradacao destes sinais ao longo do tempo ja é perceptivel

observando apenas os sinais brutos dessa operagao, conforme as Figuras 18 e 21,
mas apesar de observaveis ndo sao capazes de retornar uma estimativa de vida util,
para isto é necessario definir quais indicadores do sinal bruto que indicam com maior

assertividade.

4.2 Indicadores

Nesta etapa a Tabela 5 indica os fatores avaliados: Média, Desvio Padrao,
Variancia, Curtose, Pico a Pico, RMS, Fator de Crista, Fator de Forma, Fator de
Impulso, Fator de Forma Fator de Impulso, Fator de Margem, Entropia e outros
parametros definitivos da curtose também foram medidos como desvios padroes,

variancias e média espectral da curtose.



Tabela 5 - Indicadores extraidos no primeiro e ultimo dia de operagao

Indicadores Dia 1 Dia 21 Dia 50
Média 0,346052 0,320293074 0,257848
Desvio Padrao 2,270483 1,923361692 2,978724
Variancia 0,00387 -0,007469063 0,025931
Curtose 2,995612 3,137979603 5,436978
Pico a Pico 21,62107 19,93832588 43,44453
RMS 2 296702 1,949846542 2,989858
Fator de Crista 4914735 5,221982751 7,682359
Fator de Forma 1253517 1,259354918 1,329824
Fator de Impulso 6,160703 6,576329662 10,21619
Fator de Margem 3,362451 4,247479444 4,54394
Entropia 3.090.717,528 2.227.670,979 2,618915
Média - Curtose
0.001301 0,013049624 0,165641
Espectral ’
Desvio padrao -
0,02575 0,059071457 0,527569
Curtose Espectral
Variancia -
-0.22011 3,162100861 3,571159
Curtose Espectral ’
SKSK 3,33919 14,39280436 16,23181

Fonte: Elaboragao propria (2025).

A curtose apresenta valor proximo a 3 durante seu primeiro dia de operacao,
indicando um rolamento estavel em condigdes normativas de operagao
(EFTEKHARNEJAD et al., 2011).

4.3 Processamento dos sinais

Apds a extragdo de caracteristicas nos dominios temporal e espectral,
algumas métricas mostram alta sensibilidade a ruidos de alta frequéncia e variagées
abruptas inerentes a natureza estocastica dos sinais vibratorios, comprometendo as
etapas de analise, especialmente: o calculo da monotonicidade, que nao sao
robustas a ruidos, a modelagem de degradacgédo, na qual pequenas flutuacdes

podem induzir erros no ajuste do modelo de RUL.



Com intuito de mitigar os efeitos de flutuagdo ou dos ruidos, aplica-se o
processamento de sinais baseado em suavizagao causal. Esse método consiste em
uma media movel com janela de cinco amostras passadas e uma presente, sendo
assim o processamento fica mais compativel com aplicagdes reais de prognostico,
nas quais o estado futuro do componente € desconhecido. A Figura 22 indica essa

suavizacao do sinal das caracteristicas de maior impacto.

Figura 22 - Evolugéo da degradacao em dados brutos
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Fonte: Elaboragao propria (2025) utilizando Matplotlib.



4.4 Selegao de caracteristicas

E necessario fazer uma selegao criteriosa das caracteristicas que apresentam
maior capacidade preditiva para a estimativa de vida util. Em sistemas de
monitoramento nem todas as métricas extraidas apresentam comportamento
adequado para modelagem de degradagao. Para quantificar o mérito de cada
caracteristica em aplicagbes de estimativa, utiliza-se a métrica de monotonicidade

conforme a Equacéao (2).

” idad 1 M e dediferengaspositivas(x]i_)—ngdif€T€n§a3negativa5(x;)| (2)
onotonicidade(x) = - -21 -1
]=

em que:

a) n € o numero de métricas realizadas e
b) m €& o numero de maquinas analisadas

Monotonicidade abaixo de 0,3 indica que a caracteristica nao é adequada
para estimativa de vida util devido a sua baixa precisdo (Zhang et al., 2015). A
Figura 23 correlaciona as caracteristicas extraidas com as suas respectivas

monotonicidades.

Figura 23 - Monotonicidade das caracteristicas
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Fonte: Elaboragao proépria (2025) utilizando Matplotlib.



4.5 Selegao de dados para treinamento

A maquina operante tem caracteristicas de maquina saudavel até o dia 20,
40% do conjunto de dados disponibilizados, apds o dia 20 as falhas comegam a
surtir maior efeito nos sinais de vibragao e por isto foi definido que o conjunto de
dados para treinamento sdo os 20 primeiros dias e os ultimos 30 dias sao utilizados

para medir a eficacia da estimativa de vida util.

4.6 Reducao de dimensao e fusao de caracteristicas

ApoOs a etapa de selecdo de caracteristicas, pode existir redundancia das
informacdes decorrente das correlacdes lineares ou ndo lineares entre as variaveis
extraidas. A utilizagdo das multiplas caracteristicas independentes introduz maior
complexidade e dificuldade na interpretagcdo dos resultados, especialmente em
aplicagcbes de estimativa de RUL. Através de PCA, a Figura 24 apresenta as

caracteristicas de maior impacto e o indicador de saude do aerogerador analisado.



Figura 24 - Indicadores de saude da maquina
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Fonte: Elaboragéo propria (2025) utilizando Matplotlib.

4.7 Ajuste de modelos de degradagao exponencial para RUL

Apos a construgdo do HI por fusdo de caracteristicas, ajusta-se um modelo
matematico capaz de representar a evolugdo do dano ao longo do tempo e, dessa
forma, permitir a estimativa da vida util. Para este estudo, adotou-se um modelo de
degradagao exponencial, amplamente utilizado em aplicagdes de prognostico de
rolamentos e outros componentes mecanicos sujeitos a desgaste progressivo
(MATHWORKS, 2018), conforme a Equacgao (3). Esse modelo é adequado porque
captura o comportamento nao linear e acelerado tipico da degradagdo de
rolamentos, como observado anteriormente nas figuras de tendéncia. Para garantir
estabilidade numérica e interpretar corretamente o crescimento do dano, o indicador

€ deslocado de modo que comega em zero conforme Equagao 3.



h(t) = h(t) — h(1) 3)

Isso evita a influéncia do valor inicial na estimativa dos parametros do modelo.
Como o conjunto de dados nao contém informacgdes historicas sobre a especificagao
fisica do limite de falha, foi adotado o ultimo valor observado do indicador como
limiar de falha. Assume-se que o ruido representa 10% da variagéo do indicador
quando este se aproxima do limiar de falha. Assim, a varidncia do ruido é

representada:

__ 0,1*threshold (4)
" threshold— ¢

O uso desse valor evita que flutuagdes pequenas prejudiquem a estimativa da
trajetéria de degradacéo. Na Figura 25 é possivel visualizar o modelo de degradagao

do dia 21, primeiro dado de teste, e do dia 30 ao ultimo dia de dados de teste.

Figura 25 - Modelo de degradacéao dos dias 21 e 30
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Fonte: Elaboragéo propria (2025) utilizando Matplotlib.
4.8 Analise de desempenho

E necessario avaliar objetivamente a capacidade preditiva do modelo em
estimar a vida util remanescente do rolamento. Diferentemente de tarefas
convencionais de classificagao ou regressao, a avaliagdo de modelos de progndstico
requer métricas especificas que considerem a natureza temporal e a evolugao
dindmica da predicado de RUL. Neste estudo, utiliza-se a métrica a-A, proposta por
Saxena et al. (2010) e amplamente adotada em aplicagcbes de progndstico de
componentes criticos. A métrica quantifica a probabilidade de que a predicdo de

RUL esteja dentro de uma margem aceitavel de erro em relagdo ao valor verdadeiro



de RUL, considerando um limite de confianca pré-estabelecido. Matematicamente a

métrica é dada pela Equacéo (5).
Pla*(@)=Pr*@t)— @ <r@®)<r*(@)+ Ar* (t)|6(t)) (5)
em que:

a) rx(t) - estimativa de RUL no instante t;

b)  r(t) - valor verdadeiro da RUL no instante t;

c) A -parametro que define largura do intervalo de confianga;

d) ©Of(t) - representa os parametros estimados do modelo em t;

e) P(ax(t)) é a probabilidade de que a predi¢cédo esteja dentro dos limites.

Em aplicacbes praticas de manutengao preditiva, um valor tipico de A = 0,2
(ou 20%) é frequentemente adotado como compromisso entre precisao e viabilidade
operacional. Esse limite significa que uma predicdo € considerada aceitavel se o
RUL estimado estiver dentro de +20% do RUL verdadeiro. A Figura 26 ilustra o
grafico a-A e a crescente precisdo do modelo conforme mais dados sao utilizados na

estimativa.

Figura 26 - Grafico a-A
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Fonte: Elaboragéo propria (2025) utilizando Matplotlib.



5 CONCLUSAO

Este trabalho cumpriu o objetivo de sistematizar e aplicar boas praticas
para o tratamento, transformacdo e analise de séries temporais de vibracao
mecanica em rolamentos de alta rotacdo de aerogeradores, utilizando o conjunto de

dados publico Wind Turbine High-Speed Bearing Prognosis Data da MathWorks.

A metodologia desenvolvida demonstrou que indicadores como RMS,
curtose e Curtose Espectral apresentam comportamento monoténico ao longo do
tempo, caracteristica fundamental para aplicagbes de prognostico. A analise de
monotonicidade permitiu identificar que caracteristicas com valores superiores a 0,3
sdo adequadas para modelagem de degradacdo e RUL. A técnica de PCA foi
empregada com sucesso para fusdo de caracteristicas e reducdo de
dimensionalidade, permitindo a construgdo de um indicador de saude consolidado
que captura a maior parte de variagdes dos dados. O modelo de degradagao
exponencial ajustado aos dados mostrou-se capaz de estimar a RUL em tempo real,
com a métrica a-A demonstrando probabilidade crescente de acerto conforme mais

dados de operagao sao incorporados ao modelo.

Contudo, algumas limitagcbes devem ser reconhecidas. O conjunto de
dados utilizado apresenta restricbes quanto a quantidade de amostras de 50 dias),
utilizagdo de um unico sensor de vibragcdo, e auséncia de variaveis operacionais
complementares como velocidade do vento, carga nas pas, poténcia gerada e
corrente. Essas limitagdes restringem a generalizagdo dos resultados para outros

aerogeradores e condigdes operacionais distintas.

5.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se expandir a metodologia em trés frentes
principais: integrar sensores de vibragao distribuidos nos diferentes eixos e mancais
da caixa de transmissdo, combinados com dados SCADA de velocidade do vento e
poténcia, estender o periodo de coleta para meses, ao invés de apenas 6 segundos
diariamente, abrangendo diversos regimes operacionais para maior robustez nas
tendéncias de degradacdo e RUL. E investigar técnicas de IA como redes neurais
convolucionais e modelos hibridos, que capturam dependéncias temporais e

espectrais mais sofisticadas que os indicadores lineares deste estudo.
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