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Resumo

A energia edlica, uma fonte sustentavel e crescente na matriz energética brasileira, tem
ganhado destaque nos ultimos anos. Esse crescimento gera uma demanda crescente por
solugoes de manutengao preventiva e corretiva para os equipamentos responsaveis pela
geracao dessa energia. As turbinas edlicas, que consistem na sua grande maioria em siste-
mas mecanicos rotativos, podem gerar sons na faixa audivel (frequentemente fora da faixa
audivel humana) que podem ser analisados para a deteccao de falhas em seus componen-
tes. Esta dissertacao visa investigar uma técnica inovadora para a deteccao de falhas em
turbinas edlicas, utilizando a anélise actustica dos sons produzidos por seus mecanismos.
A abordagem proposta envolve o uso de redes neurais nao supervisionadas para identifi-
car padroes sonoros anomalos e a aplicagao de redes neurais especialistas para catalogar e
classificar essas falhas. Ao final, sao apresentados os resultados experimentais que demons-
tram a eficdcia da técnica proposta, suas limitacoes e o potencial de aplicagao em outros
setores industriais. Através do monitoramento de cinco aerogeradores, foram separadas

duas falhas com precisao entre 98 e 99% de acurdcia na sua classificacao.

Palavras-chave: Ruido Audivel, Energia Edlica, Inteligéncia Artificial.



Abstract

Wind energy, a sustainable and increasingly prominent source in Brazil’s energy matrix,
has gained significant attention in recent years. This growth has led to a rising demand
for preventive and corrective maintenance solutions for the equipment involved in its gen-
eration. Wind turbines, composed of rotating mechanical systems, can produce audible
sounds (often atypical) that may be analyzed for fault detection in their components. This
dissertation explores an innovative technique for fault detection in wind turbines based on
the acoustic analysis of sounds emitted by their mechanical assemblies. The proposed ap-
proach employs unsupervised neural networks to identify anomalous sound patterns and
expert neural networks to catalog and classify the detected faults. Finally, experimental
results are presented to demonstrate the effectiveness of the proposed method, its limita-
tions, and its potential for application in other industrial sectors. Through the monitoring
of five wind turbines, two faults were accurately classified with an accuracy ranging from
98 to 99%.

Keywords: Audible Noise, Wind Power, Artificial Intelligence.
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1 Introducao

A energia edlica tem se consolidado como uma tendéncia crescente em todo o
mundo, impulsionada principalmente por ser uma fonte limpa e sustentavel. Um dos seus
principais atrativos é a baixa emissao de poluentes, ja que a geracao de eletricidade por
meio dos ventos nao envolve a queima de combustiveis fosseis, evitando assim a liberacao

de gases nocivos a atmosfera, como o diéxido de carbono (COy).

Além disso, trata-se de uma fonte de energia considerada inesgotavel, ao depen-
der de um recurso natural amplamente disponivel: o vento. Essa disponibilidade continua
torna a energia edlica uma alternativa viavel e estratégica para diversificar a matriz ener-
gética e reduzir a dependéncia de fontes nao renovaveis, como o petrdleo e o carvao

mineral.

Dessa forma, a adocao da energia edlica representa um passo importante no com-
bate as mudangas climaticas, podendo contribuir significativamente para a reducao dos
gases de efeito estufa na atmosfera. Ao investir nesse tipo de tecnologia, os paises nao
somente promovem a preservagao ambiental, mas também incentivam o desenvolvimento

de solugoes energéticas mais eficientes e de longo prazo.

Dados recentes do Global Wind Energy Council (GWEC) de 2025 reforgam essa
tendéncia, indicando a instalacao de 109 GW de nova capacidade onshore e 8 GW offshore
apenas no ultimo ano. Com isso, a capacidade acumulada mundial alcancou 1.136 GW,
distribuida por todos os continentes, com a participacao de 55 paises na expansao do
setor. Esse avanco é reflexo de um movimento global em diregao a fontes de energia mais
limpas e sustentaveis, alinhado aos compromissos internacionais de redugao das emissoes

de carbono e a transi¢cao energética.

Um dos principais impulsionadores desse crescimento é a China, que se destaca
como lider mundial na expansao da energia edlica. O pais asidtico tem a projecao de
adicionar aproximadamente 458 gigawatts (GW) de nova capacidade instalada no setor
edlico entre os anos de 2021 e 2030 (Wood Mackenzie, 2021). Esse nimero expressivo
representa quase metade da expansao global prevista para o periodo, assim como evidencia
o papel estratégico da China na consolidacao da energia edlica como pilar fundamental

da matriz energética mundial.

Esse cenario de crescimento refor¢ga nao apenas a viabilidade técnica e economica
da energia edlica, mas também sua relevancia como instrumento de politica ambiental e
de desenvolvimento sustentavel, promovendo seguranca energética e contribuindo direta-

mente para os objetivos globais de combate as mudancgas climaticas.
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Em dados mais recentes do ano de 2024, o Brasil alcancou a quinta posicao
no Ranking de Capacidade Total Instalada de Energia Edlica Onshore chegando a uma
capacidade total instalada de 33,7 GW atras de China, EUA, Alemanha e fndia, respec-
tivamente (ABEEdlica, 2025). Estes dados refletem o crescimento e importancia do pais
no cenario global de energias renovaveis e, especificamente, edlica, o que demanda cada

vez mais solugoes focadas na inovagao em supervisao e manutenc¢ao de seus componentes:

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

China [HNEGEGE. 478.8
Estados Unidos NG 154.1
Alemanha [ 63.7
india [N 48.2
Brasil [ 33.7
Espanha [ 31.3
Franca [l 23.1
Canada [l 18.3
Suécia [l 17.2
Reino Unido [l 15.6

Figura 1.1 — Capacidade total instalada onshore. Adaptado de GWEC 2024.

Esta forma de geracao de energia ocupa a segunda posi¢cao na matriz energética
nacional com cerca de 13,2% da oferta interna, atrdas somente da geracao hidrelétrica
(58,9%), como apresentado em dados na Figura 1.2 referente ao ano de 2023 (Ministério
de Minas e Energia (MME), 2024). Recentemente, no mesmo ano de 2024, o Brasil se
tornou o terceiro pais no mundo que mais atraiu investimentos em energias renovaveis
(incluindo a energia edlica) segundo dados do relatério Energy Transition Investment
Trends 2024, publicado pela BloombergNEF (BNEF), somando-se mais de US$25 bilhoes
(Valor Econémico, 2024):
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Figura 1.2 — Oferta interna de eletricidade do Brasil. Adaptado de MME 2024.

O investimento em energia edlica vai além da construcao de parques edlicos e da
infraestrutura necessaria para a geracao e distribuicao de energia. Ele também engloba
aportes significativos em tecnologia e inovacao, com o objetivo de aprimorar continua-
mente os sistemas utilizados, aumentar a eficiéncia dos aerogeradores e garantir a dura-
bilidade e a preservacao das estruturas envolvidas. Dentre esses aportes, destacam-se os

sistemas de supervisao remota, aos quais o presente trabalho se dedica.

O sistema edlico de geragao de energia é composto por grandes estruturas co-
nhecidas por aerogeradores que, através da energia cinética gerada pela corrente de ar,
rotaciona as gigantes pas acopladas a um rotor atrelado a um mecanismo multiplicador
de velocidade até chegar no gerador que converte a rotacao entregue em energia elétrica.
Estes equipamentos ficam alocados em uma estrutura conhecida como nacelle, a qual é
a estrutura mais pesada de um aerogerador e funciona como uma estacao de manuten-
¢ao e operacao do aerogerador onde se realizam as devidas correcoes, quando necesséario

(Windbox, 2020). A Figura 1.3 apresenta as partes constituintes do aerogerador:
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Figura 1.3 — Estrutura de um aerogerador e suas partes constituintes (Windbox, 2020).

1.1 Motivacao e Definicdo do Problema

A énfase em manutencao preditiva surge do fato de que, se uma tendéncia de
anomalia nao é detectada previamente, esta pode encadear em uma sequéncia de outras
falhas que podem prejudicar outros componentes do mecanismo. Estes, por sua vez, podem
até mesmo levar a uma pane no equipamento, ocasionando um maior tempo de parada e,

consequentemente, em custos operacionais e desabastecimento de energia.

Segundo relatério emitido pela empresa Elera Renovaveis (2024), observou-se
uma tendéncia de queda no fator de disponibilidade das plantas edlicas ao longo dos
ultimos trés anos. Essa reducao, evidenciada na Tabela 1.1, pode estar associada a diversos
fatores, como o aumento na frequéncia de falhas operacionais, manutengoes corretivas nao
programadas ou até mesmo condigoes climéticas adversas. Tal cenario acende um alerta
importante para a necessidade de estratégias mais eficazes de manutencao preditiva e
monitoramento continuo, a fim de garantir maior confiabilidade e eficiéncia na geracao de

energia edlica:

Tabela 1.1 — Fator de disponibilidade médio das plantas por fonte de energia e por regime
regulatério (Elera Renovaveis, 2024).

Ano Hidrelétrica Solar Eélica  Total

2022 99,15% 98,66% 97,58% 98,65%
2023 99,27% 93,50% 97,35% 97,11%
2024 98,63% 93,36% 96,71% 96,49%

O tempo de parada pode acarretar prejuizos significativos para as empresas ad-

ministradoras dos parques edlicos. De acordo com dados apurados do ABBEOGlica por
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(Armando de Oliveira Lima, 2024), as edlicas cearenses perderam R$ 104,5 milhoes de-
vido a interrupgao na geracao de energia durante o ano de 2024. Em termos de capacidade
de energia, este prejuizo representa 867,98 mil MWh a menos no Sistema Interligado Na-
cional (SIN). Para fins comparativos, o consumo de energia no Brasil em novembro de
2024 somou 47,79 mil MWh.

O acesso restrito a estes componentes também é uma tarefa ardua na qual envolve
o deslocamento de trabalhadores para elevadas alturas, requerendo uma preparacao e
equipamentos especializados para a execucao das tarefas com seguranga e precisao (BU
et al., 2023). Desta forma, nota-se uma importancia de reduzir as regulares inspegoes ao
topo dos aerogeradores e, consequentemente, a otimizacao dos processos de manutengao

com um diagndstico prévio preciso e, especialmente, a distancia.

Além dos desafios operacionais e de manutencao, é importante considerar também
os impactos ambientais e sociais associados ao funcionamento dos aerogeradores. Even-
tualmente, estas maquinas podem emitir sons na faixa audivel humana, o que pode ser
perceptivel por moradores em torno do parque edlico e, em alguns casos, prejudicial a sua
saude com sintomas de insonia, por exemplo (MOORHOUSE et al., 2007; PEDERSEN;
WAYE, 2007).

O aumento do Nivel de Pressao Sonora (SPL) das turbinas edlicas eleva as chances
de percepgao em 30% e de incomodo em 10% pelo ruido (PEDERSEN; WAYE, 2007).
Esses efeitos sao mais intensos em areas rurais, especialmente em terrenos complexos
como colinas ou regides rochosas, em comparagao com areas suburbanas e terrenos planos.
Além disso, o incomodo estd relacionado a visibilidade das turbinas (tanto objetiva quanto

subjetiva) e se associa a piora na qualidade do sono e a emog¢oes negativas.

Ainda neste contexto, sabe-se que sons incomuns também sao perceptiveis pe-
los proprios operadores que estao presentes localmente. Alguns destes sons nao sao in-
terpretados pelos sensores de vibragao, frequentemente utilizados na supervisao desses
equipamentos (WU et al., 2019).

A automacao industrial exerce um papel essencial na supervisao de parques eoli-
cos, seja por meio de sistemas tradicionais, como o Supervisory Control and Data Acqui-
sition (SCADA), seja por meio de técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial (IA), foco
do presente trabalho. No contexto da A, destaca-se o aprendizado de maquina (Machine
Learning), um ramo da computacao em que o desempenho de um programa é aprimorado
a partir do seu préprio processo de aprendizagem. Nesse contexto, os algoritmos de apren-
dizado de maquina sao capazes de identificar padroes nos dados e, a partir deles, realizar
previsoes sobre a geracao de energia e as condigoes operacionais dos equipamentos, sendo
este ultimo o foco do presente trabalho (ALI, 2023).
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1.2 Objetivos

Os ruidos incomuns gerados pelos componentes sao frequentemente correlaciona-
dos com falhas e/ou potenciais falhas. Baseado nisto, tem-se um horizonte a ser explorado,
que ¢ a detecgao de falhas através da captura de sons oriundos das turbinas edlicas e alertar

aos operadores quando uma anomalia ou sua iminéncia ocorra.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um produto capaz de detectar ano-
malias em aerogeradores utilizando eletronica embarcada, periféricos acessiveis e arquite-
turas de redes neurais artificiais. Dessa forma, a captura dos dados é realizada por meio
do som (com microfones) e, utilizando processamento de imagem, interpretam-se os es-
pectrogramas para a rede reconhecer padroes e, por meio de métricas, saiba distinguir

uma condicao desejavel de uma anomalia.

Essa abordagem baseada em audio se justifica por relatos de operadores sobre
a presenca de ruidos incomuns durante a operacao dos aerogeradores. A partir dessa
percepcao pratica, direcionou-se o foco do sistema para abranger a faixa audivel ao ser
humano, entre 0 e 20 kHz, que também ¢é compativel com os microfones disponiveis no

mercado.

1.2.2  Objetivos Especificos

Seguindo a definicao do objetivo principal, este trabalho abordada os seguintes
objetivos especificos:
1. Integracao com hardware dedicado para captura de sons;

2. Desenvolver um algoritmo de deteccao de anomalias em aerogeradores por meio do

som;

3. Defini¢ao da anomalia via redes neurais artificiais especialistas e algoritmos de clas-

sificacao;

4. Estudo do comportamento do espectrograma para diferentes condigoes.
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1.3 Contribuicdes e Publicacdes

Esta dissertagao de mestrado, desenvolvida com rigor académico e embasada em
pesquisa original, culminou na elaboragao de um artigo que, apds passar por um processo
de revisao por pares, foi publicado na revista MDPI Sensors no dia 28 de fevereiro de
2025:

e FERREIRA DA SILVA, M.; NUNES MASSON, J.E.; SANTOS, M.F.d.; RODRI-
GUES SILVA, W.; WLADIMIR MOLINA, I.; MARTINS, G.M.C. Audible Noise
Evaluation in Wind Turbines Through Artificial Intelligence Techniques. MDPI -
Sensors, 2025, n° 5, p. 1492

Um segundo artigo em periddico foi alcancado, tendo como base o desenvolvi-

mento do hardware:

e MARTINS, G.M.C.; SANTOS, M.F.d.; SILVA, M.F.; NUNES MASSON, J.E.; SCHET-
TINO, V.B.; WLADIMIR MOLINA, I.; RODRIGUES SILVA, W.. Audible Noise-
Based Hardware System for Acoustic Monitoring in Wind Turbines. MDPI - Inven-
tions, 2025, n° 582.

O terceiro artigo, por sua vez, foi elaborado na fase inicial do projeto e apresen-
tado no dia 20 de maio de 2025 na conferéncia 26th International Carpathian Control

Conference (ICCC) que ocorreu em Stary Smokovec, na Esloviquia:

e RODRIGUES SILVA, W.; FERREIRA DA SILVA, M.; SANTOS, M.F.d.; NUNES
MASSON, J.E.; WLADIMIR MOLINA, I.; MARTINS, G.M.C. Preliminary Tests
on a System for Monitoring Audible Noise from Wind Turbines with Al 26th In-
ternational Carpathian Control Conference (ICCC), Stary Smokovec, High Tatras,
Slovak Republic, 20253,

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta dissertagao estd organizada em cinco capitulos, conforme segue:

e Capitulo 2: Abordar o estado da arte e trabalhos relacionados com as tecnologias

utilizadas, assim como cada uma destes se relacionam com o presente trabalho;

L<https://www.mdpi.com/1424-8220/25/5/1492>
2<https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4 /58>
3<https://ieeexplore.icee.org/document /11022923 >
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https://www.mdpi.com/1424-8220/25/5/1492
https://www.mdpi.com/1424-8220/25/5/1492
https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4/58
https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4/58
https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4/58
https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4/58
https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923
https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923
https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923
https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923
https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923
https://www.mdpi.com/1424-8220/25/5/1492
https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4/58
https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923
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e Capitulo 3: Descreve a solugao proposta para a deteccao de anomalias nos aerogera-
dores, citando o dispositivo utilizado para a deteccao de sons e detalhando algoritmos

utilizados e o passo-a-passo para a estruturacao;

e Capitulo 4: Apresenta os resultados dos testes funcionais aplicados em ruidos simu-
lados, falhas conhecidas, construcao do detector de anomalias e rotulacao do tipo
de falha;

e Capitulo 5: Apresenta a consolidacao dos resultados da dissertagao resumindo as

principais contribuicoes, assim como sugestoes de trabalhos futuros.



2 Fundamentacdo Teodrica e Revisao Biblio-

grafcia

O presente capitulo aborda as tecnologias pertinentes ao tema, bem como os
trabalhos correlatos. A Secao 2.1 apresenta a fundamentacao tedrica trazendo os elementos
presentes nos atuais sistemas de gerenciamento e deteccaode anomalias nos sistemas em
geral. A Secao 2.2 exibe trabalhos relacionados com o tema, bem como sua aplicabilidade

para o presente trabalho.

2.1 Fundamentacdo Teodrica

A presente secao apresenta o estado da arte na deteccao de falhas em aerogerado-
res, abordando inicialmente, na Secao 2.1.1, as falhas mais recorrentes nessas maquinas.
Em seguida, na Segao 2.1.2 sao introduzidos os métodos tradicionais de detecgao e as
técnicas de aprendizado de maquina comumente aplicadas a deteccao de anomalias. Por

fim, na Se¢ao 2.1.3, o contexto e os desafios no reconhecimento de padroes através do som.

2.1.1 Falhas em MA4quinas

A caixa de engrenagens ou multiplicador de velocidades, além de ser o compo-
nente mais importante na performance e eficiéncia na geragao de energia, é o componente
considerado o mais suscetivel a falhas, sendo responsavel por aproximadamente 20% do
tempo de parada dos aerogeradores, de acordo com estudos focados na geracao edlica
sueca (RIBRANT; BERTLING, 2007). Segundo JOOSSE et al., falhas neste componente
sao responsaveis por 70% em pequena escala e 50% em grande escala do tempo de inati-
vidade das turbinas edlicas. Essa alta taxa de falhas se d4 devido a mesma estar sujeita
as condicoes de cargas de ventos varidveis e impactos externos (HU; WANG; MA, 2023).
Os atuais sistemas de supervisao de aerogeradores e maquinas rotativas, no geral, contam
com sensores de vibracao e de emissao acustica para o monitoramento de falhas nesse

componente.

2.1.2 Aprendizado de Mdaquinas

O monitoramento online vem sendo cada vez mais implementado para a super-

visao de varias maquinas, especialmente nos parques edélicos que possuem uma distancia
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consideravel entre os aerogeradores. A deteccao em tempo real aliada a capacidade de
integragao dos sensores via SCADA possibilita o monitoramento remoto de todas as uni-
dades, eliminando a necessidade do operador estar presente na planta. Dessa forma, o
SCADA possibilita uma interface e um sistema de alerta para os operadores para cada

condicao especifica capturada em campo (PANDIT et al., 2023).

Aliada aos sistemas supervisérios modernos, a inteligéncia artificial (IA) surge
como uma ferramenta que pode se tornar indispensavel para a predicao de falhas, ofe-
recendo respostas rapidas, alta precisao e tempos de antecedéncia confiaveis antes que
as falhas ocorram (GRANADOS et al., 2023; CHEN et al., 2021; WANG; XIE; WANG,
2023). Modelos de TA, especialmente de aprendizado de maquina, sdo capazes de aprender
a detectar condigoes anormais com base em padroes estatisticos presentes nos dados de

treinamento e melhorar continuamente com a experiéncia (XIAO; CHENG; LI, 2021).

Nesse contexto, destaca-se uma area de grande relevancia para a detecgao preven-
tiva de falhas: a andlise e o processamento de dados por meio do aprendizado de maquina.
Aplicada aos processos industriais, essa abordagem divide-se principalmente em métodos
de aprendizado nao supervisionado, voltados a identificagao de padroes e anomalias sem
rétulos prévios, e métodos supervisionados, que utilizam dados rotulados para treinar

modelos preditivos.

A seguir, sao descritos alguns dos principais métodos de aprendizado de maquina
amplamente empregados em tarefas de classificacao de falhas, destacando suas caracte-
risticas fundamentais, formas de aplicacao e relevancia no contexto do monitoramento de

maquinas e sistemas industriais.

Decision Tree (DT): Como o préprio nome sugere, trata-se de um algoritmo
que adota uma estrutura em forma de arvore para descrever os relacionamentos entre
diferentes variaveis e apoiar o processo de tomada de decisao. Sua principal vantagem
reside na simplicidade de interpretacao e na velocidade de execugao, caracteristicas que o
tornam bastante atrativo em aplicagoes praticas. No contexto de classificacao, o algoritmo
funciona prevendo a categoria na qual um dado deve ser enquadrado. De acordo com
WITTEN E. FRANK, cada né interno da arvore representa um atributo especifico do
conjunto de dados, enquanto as folhas correspondem as classes finais de decisao, sendo
que o ndé localizado no topo da arvore, denominado raiz, estabelece o ponto inicial da

analise e a sequéncia de decisoes subsequentes.

Principal Component Analysis (PCA): O PCA consiste em um algoritmo que usa
de uma transformagao ortogonal para converter um conjunto de varidveis correlacionadas
para variaveis linearmente nao-correlacionadas. O objetivo principal é extrair o maximo
de variagoes possiveis em um conjunto de dados semelhantes (JOLLIFFE, 2006). Essa

técnica apresenta desafios devido a sua elevada sensibilidade, que pode tornar complexa
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a distingao entre condigoes de falha e condigoes normais, sobretudo diante da diversidade

e variabilidade dos dados em ambas as classificagoes.

SVM: O SVM é um método de aprendizado de maquina supervisionado, desenvol-
vido originalmente por VAPNIK, cuja ideia central consiste na construcao de hiperplanos
capazes de separar os dados em diferentes regioes. Dessa forma, no contexto de classifi-
cagao, o método atribui rétulos aos dados de acordo com o agrupamento definido. Em
contrapartida ao PCA, este lida tanto com dados linearmente separados quanto nao li-
neares. O algoritmo identifica vetores de suporte e os utiliza para estabelecer fronteiras e
separar os dados em grupos conhecidos como clusters. Existe uma variacao desse método,
denominada One-Class Support Vector Machine (OCSVM), que se destina especificamente
a diferenciacao entre condigoes normais e anomalas, além de possibilitar a detecgao de
dados desconhecidos, caso esses nao tenham sido previamente aprendidos pelo algoritmo,
o qual é treinado apenas com uma classe (conjunto de dados) correspondente a condigao
normal. Nesse contexto, por ser treinado em uma tnica classe, o OCSVM ¢ considerado
uma extensao nao supervisionada do SVM (SCHSLKOPF et al., 2001).

Rede Neural Artificial (RNA): As redes neurais artificiais constituem uma classe
de modelos inspirados no funcionamento das redes neurais bioldgicas, nas quais neuronios
artificiais trocam informacoes entre si por meio de conexoes interligadas. Cada conexao
possui um peso associado, que é ajustado durante o processo de treinamento, permitindo
o refinamento progressivo da rede e a melhoria de seu desempenho em tarefas especificas
(BISHOP, 1995). Dentre elas, tém-se os autoencoders, um tipo de arquitetura de rede
neural artificial que visa a reconstrucao de dados por meio da compressao através da
reducao da dimensionalidade. Dentre suas utilizagoes principais, destaca-se a remocao de

ruidos e detecgao de falhas por meio do aprendizado nao supervisionado (HE; JIN, 2021).

2.1.3 Reconhecimento de Padrées em Sons

A técnica de deteccao de eventos sonoros, conhecida pela nomenclatura Sound
Event Detection (SED) consiste em examinar um audio e detectar a presenca de eventos
através de algoritmos de redes neurais artificiais. Esta técnica é amplamente utilizada
tanto na etapa de pré-processamento de dudio, como é o caso de reconhecimento de fala
como também visto em algumas aplicagdes como vigilancia (RADHAKRISHNAN; DIVA-
KARAN; SMARAGDIS, 2005), monitoramento bioactstico (SALAMON et al., 2016) e
veiculos autonomos (CHAVDAR et al., 2020).

Trata-se de uma técnica cujo objetivo central é replicar, de forma artificial, a
sensibilidade humana na percepcao auditiva, permitindo a diferenciacao entre distintos
sons em um ambiente acusticamente complexo, no qual coexistem diversas fontes sonoras
em operacao simultanea (MESAROS et al., 2021).
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Esta técnica possui uma série de desafios a serem enfrentados devido a sobrepo-
sicao de eventos sonoros e a dificuldade de se estruturar um conjunto de dados robusto
para o aprendizado destes eventos, pois ndo hd um conjunto de dados universal (YAN et
al., 2019).

2.2 Revisao da Literatura

Nesta se¢ao, apresentam-se artigos relacionados ao embasamento teodrico discutido
anteriormente, com o objetivo de reforcar a relevancia dos temas tratados e evidenciar
sua importancia para o presente trabalho. Para isso, é realizada uma breve exposicao do

contetido dos estudos, de seus resultados e de sua aplicabilidade no presente trabalho.

Sobre diagnostico de falhas utilizando IA, o trabalho Carratu et al. (2023) utiliza
uma abordagem nao supervisionada que combina a técnica de clusterizacao, um método
de agrupamento de dados com base em similaridades, com a analise de espectrogramas

para identificar padroes incomuns que podem indicar anomalias.

Os resultados desta pesquisa demonstraram a separacao de dados normais e anor-
mais mesmo em datasets desbalanceados, o que enfatiza a eficiéncia da clusterizagao dos
dados. O método de aprendizado nao supervisionado utilizando autoencoders nao apre-
sentou falsos positivos e menos de 4% de outliers nao detectados, demonstrando alta
eficacia. Além disso, tem-se uma diminuicao significativa dos falsos positivos e falsos ne-
gativos em comparacao com outros métodos tradicionais, como o limiar adaptativo e o

uso de autoencoder profundo.

Ainda neste sentido, a metodologia de aprendizado nao supervisionado é aplicada
na detecgao precoce de falhas em aerogeradores do presente, onde a identificacao inicial
da presenca de anomalia seria feita por redes autoencoders treinadas para reconhecer
padroes. Na identificacao de falhas, utilizam-se métodos de clusterizacao para agrupar os
dados e auxiliar na defini¢ao das falhas, em conjunto com outras técnicas de agrupamento.

Essa abordagem combinada de metodologias torna o sistema mais robusto e confiavel.

O trabalho de Natili et al. (2021) aborda a metodologia SVM na predigao de dados
do comportamento do rolamento dos aerogeradores utilizando parametros do SCADA de
temperatura e pressao do 6leo. Com essas métricas, foi possivel obter um aviso prévio para
alertar o operador de uma anomalia. Uma andlise de vibragao também foi realizada com
o auxilio de acelerdmetros presos na carcaca da gearbozr (caixa de transmissao), que é a
parte do aerogerador responsavel por multiplicar a velocidade de rotagao das pas entregue
ao aerogerador em baixo torque. Utilizando a técnica de separagao por PCA, é possivel

agrupar os dados normais e anomalos.

Através da variavel de pressao do Oleo, o presente trabalho demonstrou um enorme
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potencial de diagndstico, podendo ser sinalizado por volta de 5 meses de antecedéncia da
parada do aerogerador. Quanto a analise de temperatura, a falha pode ser isolada com 4
meses antes da parada. Pela anélise da técnica de PCA, foi constatado que mais de 70%

dos pontos foram identificados corretamente como condigoes anomalas.

Essa metodologia pode contribuir para a classificacao das anomalias tendo uma
abordagem similar a técnica PCA. Neste contexto, ao invés da utilizacao dos parametros
do sistema SCADA, o modelo proposto neste trabalho priorizou a utilizacao do som como
a fonte primordial e completa de informagoes a serem extraidas. Além disso, os parametros

do sistema SCADA contribuirao para a preparacao dos dados de treinamento.

O trabalho de An e Cho (2015) apresentou o uso do VAE para detecgao de
anomalias, em que o processo de treinamento foi feito com dados que representam as
condicoes normais. O principio era avaliar a qualidade de reconstrucao de imagens: se
a imagem de saida (reconstrucao) fosse mais proxima da de entrada, significava que os
dados de entrada se assemelhavam ao conjunto de dados que a rede foi treinada. Logo,
era considerado um dado representativo de condicao normal. Caso houvesse uma ma

reconstrucao do dado, refletia em uma possivel falha.

O uso de TA em predigoes em aerogeradores é abordado no trabalho (RASHID;
HAIDER; BATUNLU, 2020), para prever a poténcia de saida produzida pelo equipa-
mento. A coleta de dados é realizada com o auxilio de trés parametros do SCADA: dire-
¢ao e velocidade do vento e temperatura. Ao efetuar um treinamento com dados de dois
anos, o modelo pode reconhecer os padroes das métricas e prever a poténcia de saida do

aerogerador.

O erro absoluto médio estimado para o modelo proposto para os fatores de ca-
pacidade 0,4 e 0,2 é de 3,6 e 7,3%, respectivamente, refletindo um resultado satisfatério

com baixo erro na predicao de poténcia.

Embora esta medicao especifica nao seja o foco central deste trabalho, é relevante
destacar a aplicabilidade do aprendizado de maquina na coleta de dados do aerogerador.
Neste contexto, foi utilizado o sistema SCADA como referéncia para a predicao de dados
futuros de geragao. Por outro lado, a proposta deste projeto é utilizar o SCADA como um
recurso auxiliar na analise do comportamento das variaveis, com a perspectiva de evolucao
para um sistema autonomo, capaz de aprender padroes de ruidos anomalos e sinaliza-los

automaticamente a operacao, conforme os principios do machine learning.

Logo, nota-se que as imagens podem ser consideradas elementos de maior repre-
sentacao de dados utilizadas em modelos de aprendizado de maquina. O processamento de
imagem é aplicado em diferentes areas como a medicina e até em processos industriais. A
partir da criacao de uma base de dados para ensinar o modelo, o pré-processamento para

eliminacao de ruidos e segmentacao para andlise temporal, é possivel realizar a extracao
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de caracteristicas relevantes (BI, 2024; PUTTAGUNTA; RAVI, 2021; KHAGI; KWON;
LAMA, 2019).

Semelhantemente, o trabalho realizado por Zhang et al. (2022) aborda um método
de supervisao baseado no comparativo entre os dados de reconstrucao e de entrada de
uma rede autoencoder para a deteccao de falhas de folhas de papel aluminio em uma
linha de producdo. Métricas como Structural Similarity Index Measure (SSIM) e Peak-
Signal Noise Ratio (PSNR) sao utilizadas para avaliar a qualidade da reconstrucao e, desta
forma, balizar uma condigao desejavel e indesejavel do produto final sem a necessidade

de rotular os elementos para o modelo.

Os resultados desta aplicacdo apresentam uma acuracia 4% maior do que os
demais métodos tradicionais comparados, sinalizando um potencial desta forma de apren-

dizado capturar detalhes a partir de imagens do objeto de interesse a ser analisado.

Similar ao trabalho anterior, esta abordagem também contribui ativamente apli-
cada no presente trabalho no que tange ao processamento de espectrogramas dos ae-
rogeradores através do treinamento da rede para reconhecimento de padroes normais e
utilizacao das métricas em questao para quantificar a qualidade de reconstrucao e, conse-

quentemente, obter-se um diagnéstico.

A respeito da classificagao de audio, espectrogramas sao elementos-chave na ana-
lise deste tipo de dado, ao oferecer uma analise em tempo, frequéncia e amplitude em
uma unica imagem bidimensional. Desta forma, a classificacao de audio passa pelas eta-
pas de processamento de imagem, comumente vistas em algoritmos de reconhecimento

de padroes, transferindo a tarefa de analise do dominio do dudio para o dominio visual
(BANSAL; GARG, 2022).

O recurso da imagem do espectrograma é gerado a partir da Transformada Répida
de Fourier (FFT) aplicada em sucessivas janelas de tempo de um sinal de amplitude do
dudio. Esse processo, conhecido como Short-Time Fourier Transform (STFT), permite
capturar a variacao das componentes de frequéncia ao longo do tempo, produzindo uma
matriz bidimensional onde o eixo horizontal representa o tempo, o eixo vertical representa
a frequéncia, e a intensidade de cada ponto corresponde a magnitude do espectro em
determinado instante. Essa representacao facilita a analise visual e computacional de
padroes acusticos, sendo amplamente utilizada em tarefas como classificacao de audio,

reconhecimento de fala e deteccao de eventos sonoros.

Neste contexto, o método desenvolvido por Zhang, McLoughlin e Song (2015) con-
siste em extrair parametros de espectrogramas utilizando Convolutional Neural Network
(CNN) para reconhecimento de eventos. Ao longo do trabalho, é demonstrada a robustez
deste método que pode alcancar por volta de 94% de acurdcia média para diferentes niveis
de ruido (limpo, 20 dB, 10 dB e 0dB).
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Os resultados demonstram a capacidade de reconhecimento da rede em termos
de resolucao da frequéncia do espectrograma, bem como sua robustez frente a presenca

de ruidos, que atuam como fator de penalizacao no desempenho.

Para o processamento dos espectrogramas, utilizam-se autoencoders convolucio-
nais que incorporam os principios das CNN por meio de camadas convolucionais (CHOT,
FAZEKAS; SANDLER, 2017; MASCI et al., 2011). Na classificacao das falhas, é funda-
mental contar com a robustez dessas redes aliada a algoritmos de clusterizagao, permitindo
a identificacao e categorizagao dos diversos tipos de falha que o aerogerador pode apre-

sentar com base em seu comportamento sonoro.

Aliado as técnicas de clusterizacao dos padroes de funcionamento de aerogera-
dores, emprega-se o algoritmo preditivo do Filtro de Kalman (conforme discutido por
Kim et al. (2023) na detecgdo de falhas em motores de indugao) como uma estratégia
para aumentar a confiabilidade do sistema, ao permitir a identificacao precoce de desvios

anomalos no comportamento operacional.

Neste trabalho, o método proposto identifica desvios de padrao nas métricas de
reconstrugao por meio de parametros estatisticos. A partir da concordancia entre esses
desvios, um detector de anomalias é acionado, notificando o sistema sobre possiveis irre-

gularidades no comportamento analisado.

Sheibat-Othman et al. (2013) aborda os conceitos do Filtro de Kalman em con-
junto com o algoritmo SVM, aplicando-os especificamente para predigao de dados e detec-
¢ao de falhas em aerogeradores onde se capturam dados relativos a vibracao da maquina

no tempo referente ao fator de amortecimento e frequéncia natural.

Para falhas que ocorrem especificamente em curtos periodos (25 segundos, con-
forme o caso estudado) ocasionadas por vibragoes anomalas instantaneas, o Filtro de
Kalman mostrou-se mais eficiente, enquanto o SVM, neste contexto, requer uma maior

quantidade de dados para um desempenho adequado.

No presente trabalho, foram utilizadas médias méveis de curto e longo prazo para
capturar os diferentes tipos de falhas a fim de se obter um prognoéstico mais robusto ao
decorrer do tempo das métricas de similaridade de reconstrucao dos espectrogramas, ao

invés do monitoramento de varios sensores acoplados ao aerogerador.
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3 Solucao Proposta

Neste capitulo sao descritas, de forma organizada, todas as etapas que compdem a
construcao do algoritmo de deteccao de falhas em aerogeradores. Na Secao 3.1, apresenta-
se a formulacao do problema, acompanhada de uma visao geral da solucao proposta. A
Secao 3.2 dedica-se a caracterizagao do dispositivo utilizado para a captura dos dudios,
com breve descricao e referenciamento. Em seguida, a Secao 3.3 aborda o design de soft-
ware, a estrutura do banco de dados e a API implementada. Na Secao 3.4, apresentam-se
as redes generalistas utilizadas. Ja a Secao 3.5 descreve as etapas de processamento de
dados, que sao seguidas, na Se¢ao 3.6, pelo treinamento das redes. A Secao 3.7 contempla
os procedimentos de inferéncia e validacao, enquanto a Segao 3.8 trata da suavizagao da

analise temporal. Por fim, a Se¢ao 3.9 apresenta o processo de classificacao de falhas.

Foram monitorados cinco aerogeradores do Complexo Eélico Faisa, localizado na
Fazenda Faisa, no municipio de Trairi, Estado do Ceara, onde, por meio do dispositivo para
captura de dudio (tratado na Segao 3.2) individualmente instalado em cada equipamento.
Os aerogeradores sao identificados pelos cédigos: FAI2-07, FAI2-12, FAI1-05, FAI1-07 e
FAT4-07.

A Figura 3.1 apresenta uma visao macro do projeto, que se inicia com a captura
dos audios, passa pelas etapas de processamento e culmina no servidor, onde estao alocadas
as redes neurais artificiais responsaveis pela deteccao de eventos. Esses eventos geram
notificagoes, que podem ser enviadas por e-mail, SMS, push e também visualizadas por

meio de uma aplicacao web:
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Figura 3.1 — Fluxo geral da solucao.

O escopo do presente trabalho estd centrado na deteccao de anomalias e eventos
em sistemas de geracao edlica, com foco na analise e interpretacao de dados actsticos por
meio de técnicas de inteligéncia artificial. Os detalhes dessa abordagem serao explorados
adiante, abrangendo desde a coleta dos dados até o processamento e a classificagao dos

eventos.

3.1 Formulacdo do Problema

Inicialmente, para a obtencao de audios de aerogeradores, foi elaborado um hard-
ware para tal proposito de forma que o mesmo cumpra requisitos de robustez e conec-

tividade, buscando o envio constante de dudios para analise e inferéncia dos modelos de
IA.

Para avaliar se determinado dado se trata de uma condi¢ao normal ou anormal,
¢é necessario conhecer o espectrograma para cada cenario. Sabendo que, na maior parte
do tempo, as turbinas operam normalmente, tem-se o desafio de construir um conjunto
de dados rotulado de falhas para uma rede supervisionada devido a baixa quantidade de

dados para treinar o modelo.

Por este motivo, é abordado o aprendizado nao supervisionado baseado em redes
autoencoder, que possui uma arquitetura capaz de reconstruir com consideravel preci-
sao os padroes de dados para os quais foi treinada. Dados fora deste escopo terao uma

reconstrugao de baixa similaridade com o dado de entrada. Além disto, autoencoders uti-
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lizam camadas de compressao extraindo caracteristicas importantes, retornando na saida

decodificada uma predicao do dado original.

A fim de orientar o passo-a-passo da detecgao, a Figura 3.2 demonstra por meio
de um fluxograma o caminho para a elaboracao do algoritmo de captura de falhas de aero-
geradores utilizando dudios gravados que comeca desde a captura de audios armazenados

no servidor até a definicao da falha:
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\
Aguardando novos audios

Mais segmentos Nao
para
analise?

dos parametros

[
I

1
Carregamento |
1
anteriores paraos |
I

filtros SSIM, PSNR

Filtros de suavizagao

< E ; ) I

| L Filtro de Kalmann Filtro de Kalmann J

\ ’
§§ 77777777777777 > Normal / Falha

SSIM, PSNR “ SSIM, PSNR

Mais audios para

Néao
Al —>
andlise?

Sim Sim
L

Figura 3.2 — Fluxograma do algoritmo de detecgao.

O processamento tem inicio com a captura dos audios provenientes do hardware
dedicado para a gravacao (brevemente abordado na Segao 3.2), seguida pela segmentagao
dos sinais e posterior geracao dos espectrogramas. O processo de manipulagao de audio

estd detalhado na Segao 3.5 .

Em seguida, esses espectrogramas sao analisados por redes generalistas, respon-
saveis por identificar e classificar as condigbes como normais ou anomalas. Estas [As sao

constituidas pelas redes autoencoder abordadas na Secao 2.1.2.

Apéds o retorno das métricas pelas redes, aplica-se o Filtro de Kalman, conforme
descrito na Sec¢ao 3.8. para suaviza-las. Esse filtro, por meio de componentes estatisticos,
contribui para a definicao da condigao operacional da maquina, constituindo o detector

de anomalias.

Apos distinguir e separar as falhas, os segmentos dos espectrogramas sao enviados
para as redes especialistas tomarem a decisao e retornarem a falha rotulada na saida,

tratada na Secao 3.9.
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As etapas de votacao realizadas apds cada conjunto de IAs serao ponderadas
segundo o peso individual atribuido a cada rede autoencoder. A definicdo desses pesos,

no entanto, nao é abordada neste trabalho.

A Tabela 3.1 apresenta uma visao geral das etapas do pipeline, destacando a
salda gerada em cada fase e o respectivo tipo de dado produzido ao longo do processo de

transformacao e analise do audio:

Tabela 3.1 — Pipeline de processamento de audio e transformacao de dados.

Etapa Saida Tipo de Dado
Aquisicao pré-processado Audio pré-processado .mp3 ou .wav
Segmentacao Segmentos de audio .mp3 ou .wav
Espectrograma Imagem de espectrograma .png
Normalizagao Matriz normalizada Array NumPy
DAE/VAE Métricas de similaridade (SSIM, PSNR) Numérico
Filtro de Kalman Métricas suavizadas (SSIM, PSNR) Numérico
Votagao Condigao da méquina (Normal / Falha) Booleano
CDAE/CVAE + SVM Tipo de falha identificada Texto

3.2 Hardware para Captura de Dados

O hardware foi construido a partir de componentes de mercado visando o custo-
beneficio, robustez contra sujidade e, principalmente, a conectividade (inicialmente) para

enviar em regime constante de audios via API para armazenamento em nuvem.

Microphone principal
(Arcano AM-BLACK1)

Microfone
secundario
(BOYA BY M1-S)

usB B
Mini computador
(Raspberry Pi 4B) Modem WiFi

4G
.», “a
B

P3 (TRRS)

Placa de som
(adaptador P3-
USB)

Entrada CA | Source |

110V ~220V | 578 |

I .|Il||§
=0l = °

o &

Hub USB

Figura 3.3 — Esquematico de montagem do hardware de captura de audio.
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Segue abaixo os componentes utilizado em sua montagem e sua respectiva funci-

onalidade:

Fonte conversora CC-CA: converte a tensao alternada da distribuicao para alimen-

tar o mini computador com a tensao adequada;

Mini computador: o microprocessador Raspberry Pi é responséavel pela execucao
das rotinas de gravacao. Através de seus periféricos, é possivel conecta-lo a internet.
Trata-se de um dispositivo portatil, de baixo custo, com desempenho adequado a

tarefa e com uma grande comunidade de suporte.

Modem WiFi 4G: permite que o Raspberry se conecte a internet para a execugao

de tarefa de envio dos dudios para a nuvem;

Hub USB: dispositivo capaz de multiplicar as entradas de conexao USB do Rasp-
berry Pi permitindo a conexao de mais de um microfone e eliminar interferéncias

na gravacao;

Microfone principal: microfone externo de cabo extenso para a captura do som
oriundo dos componentes do aerogerador. Sua flexibilidade, dado o tamanho do cabo,
permite posiciona-lo préximo aos componentes. O modelo escolhido foi o ARCANO
AM-BLACK-1 que se destacou no quesito sensibilidade dentre outros microfones

pesquisados.

Microfone secundario: oferece redundancia para a gravacao de dudio em caso de
falha no microfone principal, permitindo a captura de audio em condigoes adversas,
ja que se trata de um microfone de lapela que se encontra instalado no interior
do compartimento. O modelo BOYA BY MI1-S escolhido contém uma saida P3

adaptada para a conexao USB

Placa de som: converte a saida P3 do microfone secundario para uma saida USB,

permitindo a conexao com o HUB USB.

Estes componentes foram encapsulados em uma caixa plastica hermética que

se divide em dois niveis: o primeiro com os componentes mencionados para o acesso

rapido; o segundo para abrigar os cabos e conexoes para manter o protétipo esteticamente

organizado. Nisto, os componentes sao protegidos contra agoes do tempo como poeira. A

Figura 3.4 apresenta os componentes devidamente organizados.

As rotinas relacionadas ao funcionamento do hardware, como gravacao e envio de

audios, sdo abordadas por Martins (2025), que explica detalhadamente o aspecto constru-

tivo e operacional do dispositivo. Desta maneira, o presente trabalho faz uso do dispositivo
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para auxiliar na utilizacao dos dudios reais de aerogeradores na parte de treinamento e

inferéncia das IAs.

(b)

Figura 3.4 — Vista superior do primeiro protétipo do dispositivo gravador de dudio: (a)
com os componentes a mostra. (b) mostrando os cabos e conectores.

Vale ressaltar que um dos atributos do dispositivo, incluso em sua rotina, é possuir
um limiar de gravacao implementado, o que interrompe ou segmenta automaticamente
os periodos de siléncio do aerogerador (em baixa rotagdo ou parado) que podem ser

interpretados equivocadamente pelas redes neurais como uma condi¢cao anoémala.

Na Figura 3.5 é apresentada uma ilustracao detalhada da localizagao do disposi-

tivo no interior da nacele do aerogerador:
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Figura 3.5 — Localizagao do dispositivo gravador de dudios no aerogerador.

3.3 Acesso aos Dados

Esta etapa consiste em definir uma arquitetura que organize o fluxo de dados do
hardware para o sistema, mapeando as fungoes executadas pelo mesmo e garantindo que

as informagoes armazenadas no servidor atendam as necessidades de acesso do usuario.

Primeiramente é definido um design de software que abrange a parte de banco

de dados e os pontos de acesso, que sao tratados posteriormente em subsecoes dedicadas.

3.3.1 Design do software

Para a organizacao e como uma pratica recomendada no desenvolvimento de soft-
ware, é essencial possuir um panorama claro da arquitetura que delineia o fluxo de dados
da aplicagdo. A arquitetura descrita nesta secao serd responsavel pela ingestao, indexa-
¢ao e processamento dos audios gravados pelos hardwares instalados nos aerogeradores.
A Figura 3.6 representa a arquitetura completa e as dependéncias entre todas as suas

partes.
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Figura 3.6 — Diagrama simplificado do controle de acesso ao servidor.

A arquitetura em questao inclui todos os componentes necessarios para ingestao
de dudio ao processamento e visualizacao de resultados. A comunicacao entre as diferentes
partes é dada pelo conceito de “event-driven”onde servigos nao se comunicam diretamente,
mas por filas, onde eventos representando o resultado de uma execucao sao adicionados e
processados por outras partes da aplicacao a medida do possivel. Esta abordagem permite
que todos os componentes trabalhem individualmente e possam ser escalados a depender
da demanda. Além disso, esta arquitetura permite também a evolucao e manutencao

individual das diferentes partes.

3.3.1.1 Componentes Gerais

Vérias partes da arquitetura utilizam solugoes disponibilizadas pela Amazon Web
Services (AWS). Estas tomam vantagem de vasta disponibilidade e facil escalabilidade, e

representam as seguintes partes/solugoes:

e Queue: Representa uma fila. Mensagens sao adicionadas e mantidas nesta fila até
que uma outra aplicagdo possa consumir essa mensagem. Este padrao remove a

dependéncia entre aplicacoes, colocando a carga sob a fila. Filas sao facilmente esca-
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laveis e altamente disponiveis. Para esta arquitetura, o Amazon SQS sera utilizado

como tecnologia de fila.

e Armazenamento: O S3 é um servidor de arquivos altamente disponivel de baixo

custo. Com S3 os arquivos de audio serao armazenados para futuro processamento.

e Execucao das aplicagoes: O Fargate sera utilizado para execucao das aplicacoes. Far-
gate permite a execugao de aplicagoes em infraestrutura provisionada dependendo

das necessidades do usuario, facilitando o processo de implantacao das aplicagoes..

e Banco de dados: Para o banco de dados, o Amazon RDS serd utilizado. O Amazon
RDS permite a execugao de bancos de dados com armazenamento e recursos escala-
veis. O banco utilizado para esta aplicacao era Postgresql SQL pela sua facilidade de
uso e grande adocao pela comunidade de desenvolvimento. Este topico é abordado

com detalhes na Secao 3.3.2.2.

3.3.1.2 Ingestao de Audio

Esta parte representa a parte direita inferior do diagrama, agrupada pelo re-
tangulo tracejado em azul com a mesma descricao. Ela é responsavel pela extracao e

armazenamento dos audios.

Os componentes desta parte sao os seguintes:

e Hardware: Hardware responsavel pela gravacao e envio de dudios para API Audio;

e API Audio: Simples API Rest para recebimento de audios. Esta API armazena os
dados num servidor de arquivos utilizando a data de gravagao e o usudrio (hardware)
enviando o audio para organizacao dos arquivos. Ao fazer o upload do arquivo para
o S3, uma notificagao é enviada automaticamente para a fila, informando que o

arquivo esta disponivel no servidor de arquivos. Esta parte é executada no Fargate.

3.3.1.3 Indexagdo de Dados e Informagdes Sobre Aerogeradores

Esta parte representa a parte superior do diagrama da Figura 3.6, agrupada pelo
retangulo tracejado em azul com a mesma descricao da subsecao. Esta parte do diagrama
¢é responsavel pela indexacao dos dados para futuro processamento e também recebe e

armazena as informagoes sobre os aerogeradores.

Os componentes desta parte sao seguintes:

e Toépico de audio carregado pelo consumidor: Aplicagao responsavel por consumir

as informacoes de dados carregados ao servidor de arquivos e adicionados a fila. Esta
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aplicacao armazenara metadados dos dados e o respectivo caminho do servidor de
arquivos para busca e execucao no banco de dados. Esta aplicacao serd executada

no Fargate;

e API Web: Esta aplicagao sera uma API Rest responsavel pela leitura e armazena-
mento de informacoes sobre os aerogeradores no banco de dados. Por meio desta
API sera também possivel o download dos dudios e seus metadados. Esta API esta
unificada em um mesmo enderego juntamente com a API de audio na qual é tratada

com mais detalhes na subsecao 3.3.3 sendo também executada no Fargate.

3.3.1.4 Agendamento de Processamento

Esta parte representa a parte superior direita do diagrama. Ela é responsavel pelo

agrupamento das informagcoes necessarias para o processamento e agendamento.

O Scheduler/Trigger Processing é uma simples aplicagdo que fard a leitura das
informagoes do banco de dados e as agruparda para o agendamento do processamento
de dados. O agendamento é adicionado a fila e é processado eventualmente, quando a
parte responsavel pelo processamento possuir capacidade. Esta aplicagao sera executada

no Fargate.

3.3.1.5 Processamento do Audio

Esta parte representa a parte inferior direita do diagrama. Ela é responsavel
pelo processamento de dados em busca de anomalias e pelo armazenamento das possiveis

anomalias no banco de dados.

Os componentes desta parte sao seguintes:

e Consumidor de audios a processar: Aplicacao responsavel por executar os processos
previamente adicionados a fila. Esta aplicagao utiliza os metadados, combinados com
as informacoes adicionais dos aerogeradores, faz o download dos arquivos do servidor
de arquivo e os analisa em uma rede neural. Os resultados sao entao adicionados

novamente a fila. Esta aplicacao sera executada no Fargate;

e Consumidor de audio processado: Aplicacao responsavel por indexar os resultados
do processamento de dudio no banco de dados para leitura e busca. Esta aplicagao

serd executada no Fargate.
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3.3.2 Banco de Dados

O banco de dados desempenha um papel fundamental na organizacao e mani-
pulacao eficiente das informagoes coletadas pelos sensores e processadas nas rotinas do
hardware, permitindo andlises precisas e a geracao de relatérios relevantes para o monitora-
mento do desempenho e manutencao dos equipamentos. Como etapa inicial da construgao
do banco de dados, estruturaram-se, por meio do Diagrama de Entidade-Relacionamento
(DER), as tabelas, campos e relacionamentos necessarios para armazenar e gerenciar os

dados do sistema de monitoramento de aerogeradores.

O DER servird como uma representacao visual da estrutura do banco de dados,
destacando as entidades principais do sistema, seus atributos e os relacionamentos entre
elas. A partir desse diagrama, serd possivel definir e criar as tabelas necessarias no banco
de dados, identificando as chaves primarias e estrangeiras que garantirao a integridade

dos dados e a eficiéncia das consultas.

3.3.2.1 Levantamento das Entidades do Banco

Para realizar o levantamento das entidades do banco de dados, uma estratégia
comumente utilizada é partir dos casos de uso do sistema. Isto permite mapear grande
parte das agoes que o usuario deverd realizar e, portanto, quais dados devem ser arma-
zenados no banco de dados para permitir que estas agoes ocorram. Sabendo disso, esta
foi a primeira atividade realizada para esta tarefa: levantar as agoes que poderiam ser

realizadas no sistema. O resultado foi a lista descrita abaixo.

e Funcdes do hardware (API Audio):

Envia audio para servidor;

— Faz cache do audio caso nao tenha conexao;

Possui N microfones;

Conectar automaticamente ao servidor de SSH.
e Fungoes do usuario (API WEB):

— Listar todos os hardwares;

Listar os hardwares com base no aerogerador;

— Listar os hardwares com base na regional,

Listar os hardwares sem aerogerador;

Listar os hardwares com base na hora do ultimo envio;
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— Ver qual foi a ultima vez que o hardware enviou um dado;
— Listar todos os eventos que ocorreram em uma regional;

— Listar todos os eventos que ocorreram em um aerogerador;
— Listar os eventos com base em criticidade;

— Listar os eventos com base na data/hora da ocorréncia;

— Procurar por eventos com descricao especifica;

— Procurar por dudios de uma data/horério especificos;

— Procurar por dudios com base no aerogerador;

— Criar uma regional;

— Criar um aerogerador;

— Relacionar hardware com gerador especifico;

— Deletar evento;

— Criar um evento, selecionando um periodo com inicio e fim em um dudio espe-

cifico, adicionar criticidade e descrigao;
— Modificar um evento;

— Marcar um evento como errado;

Gerar relatorios com os eventos, com links para as faixas especificas;

— Criar/Excluir relatérios, selecionando o periodo em que o relatério serd gerado;

Criar relatério por equipamento, aerogerador ou regional.

Partindo desta lista, foram elencadas as entidades necessarias, as suas proprieda-

des e o relacionamento entre elas que resulta no diagrama ilustrado na Figura 3.7:
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Figura 3.7 — Diagrama de entidades do banco de dados.

Através do diagrama, pode-se perceber os principais relacionamentos criados para
satisfazer as necessidades do projeto. Tem-se uma entidade para as regionais ( WindFarm),
que pode ter 0 ou N aerogeradores ( Wind Turbine), os quais podem possuir 0 ou N Hardwa-
res. Como a flexibilidade é um ponto crucial do sistema, um Hardware pode possuir 0 ou
N microfones (Microphone), isto permite que o usudrio liste os dudios por tipo de micro-
fone. Cada microfone, por sua vez, estard ligado a 0 ou N audios, e cada dudio pode gerar
0 ou N eventos. Entende-se que o audio pode estar relacionado a mais que um evento
pois sua duragao ¢ indefinida, podemos ter tanto dudios de 1 quanto de 30 minutos, deste
modo, a quantidade de eventos dentro de um tnico dudio é desconhecida. Apesar disto,
todo o evento estard ligado a apenas um aerogerador (WindTurbine) e podera ter 0 ou
N solugoes (Solution). A entidade Solution foi considerada para permitir a intera¢ao do

usuario com os eventos de maneira direta, indicando eventos errados, por exemplo.

Além das entidades ja citadas, tém-se também as entidades mais basicas, que

sdo encontradas na maioria dos sistemas, como usudrios (User), empresa (Company) e
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relatério (Report). No diagrama, também foram adicionadas algumas generalizagoes da
entidade usudrio, o administrador (Admin), gerente (Manager) e colaborador (Employee).
Como pode-se perceber, o diagrama foi muito além da lista descrita anteriormente, mas

ela serve como um bom ponto de partida para este tipo de desenvolvimento.

3.3.2.2 Implementagao do Banco

Como visto anteriormente, tanto as propriedades das entidades quanto o relacio-
namento entre elas sao bem definidos; deste modo, é natural a implementagao do banco
de dados seguindo o paradigma de banco de dados relacional. Deste modo, a tarefa foi
focada em gerar o script na linguagem SQL para gerar todas as tabelas necessarias do

banco de dados. Este script pode ser visto abaixo.

1 CREATE TABLE User (

2 id INT PRIMARY KEY,

3 name VARCHAR (255),

4 cpf VARCHAR (11),

5 address VARCHAR (255),

6 role VARCHAR (20) ,

7 email VARCHAR (100),

8 company_id INT,

9 FOREIGN KEY (company_id) REFERENCES Company (id)
10 );

11
12 CREATE TABLE Company (

13 id INT PRIMARY KEY,
14 name VARCHAR (255),

15 cnpj VARCHAR (50),

16 address VARCHAR (255),
17 logoPath VARCHAR (255)
18 );

19
20 CREATE TABLE WindFarm (

21 id INT PRIMARY KEY,

22 name VARCHAR (255),

23 address VARCHAR (255),

24 manager_id INT,

25 FOREIGN KEY (manager_id) REFERENCES User (id)

2 ) ;

27
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CREATE TABLE WindTurbine (

id INT PRIMARY KEY,

type VARCHAR (50),

latitude DOUBLE,

longitude DOUBLE,

windFarm_id INT,

FOREIGN KEY (windFarm_id) REFERENCES WindFarm(id)
)

CREATE TABLE Hardware (

id INT PRIMARY KEY,

freeStorage INT,

model VARCHAR (50),

firmwareVersion VARCHAR (50),

windTurbine_id INT,

FOREIGN KEY (windTurbine_id) REFERENCES WindTurbine (id)
)

CREATE TABLE Microphone (

id INT PRIMARY KEY,

model VARCHAR (50),

hardware_id INT,

FOREIGN KEY (hardware_id) REFERENCES Hardware (id)
)

CREATE TABLE Audio (

id INT PRIMARY KEY,

creation TIMESTAMP,

durationInSeconds TIMESTAMP,

s3Path VARCHAR (255),

microphone_id INT,

FOREIGN KEY (microphone_id) REFERENCES Microphone (id)
)

CREATE TABLE Event (
id INT PRIMARY KEY,
creation TIMESTAMP,
startTime TIMESTAMP
durationInSeconds TIMESTAMP,
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);

type VARCHAR (50),

severity VARCHAR (50),

s3Path VARCHAR (255),

windTurbine_id INT,

FOREIGN KEY (windTurbine_id) REFERENCES WindTurbine (id)

CREATE TABLE Audio_Event (

);

audio_id INT,

event_id INT,

PRIMARY KEY (audio_id, event_id),

FOREIGN KEY (audio_id) REFERENCES Audio(id),
FOREIGN KEY (event_id) REFERENCES Event (id)

CREATE TABLE Solution (

);

id INT PRIMARY KEY,

type VARCHAR (50),

description VARCHAR (255),

event_id INT,

FOREIGN KEY (event_id) REFERENCES Event (id)

CREATE TABLE Report (

);

id INT PRIMARY KEY,

name VARCHAR (255),

type VARCHAR (50),

creation TIMESTAMP,

s3Path VARCHAR (255),

filters JSON,

user_id INT,

FOREIGN KEY (user_id) REFERENCES User (id)

3.3.2.3 Disponibilizagdo Online

Com a codificacao do banco de dados feita, pode-se fazer a disponibilizacao do

mesmo em ambiente online. Considerando a etapa de arquitetura de software, descrita na

secao anterior, todos os servigos disponibilizados online estao considerando as estruturas
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disponiveis no AWS. Sendo assim, o banco de dados também sera disponibilizado no
AWS, através do servigo RDS, que oferece bancos de dados relacionais na nuvem. Manter
todos os servicos em um s6 provedor nao é obrigatério, principalmente pela estrutura
flexivel escolhida, mas reduz os custos de implementacao, transmissao de dados e diminui

a laténcia nas operacoes de busca/gravagdo no banco de dados.

Para realizar o deploy do banco de dados, é utilizado o Terraform, que permite
a codificacao da infraestrutura na nuvem; deste modo, nao é necessario fazer o deploy de

cada elemento de maneira manual. O cédigo para subir o banco de dados esta descrito a

seguir:
1 resource "aws_db_instance" "ruido_audivel" {
2 identifier = "ruidoaudivel"
3 db_name = "ruidoaudivel"

4 allocated_storage = 50

5 engine = "postgres"

6 instance_class = "db.t3.micro"
7 username = "XXXXXXXX"

8 password = "XXXXXXXX"

9 final_snapshot_identifier = true
10 publicly_accessible = true

1}

Os dados sensiveis foram mascarados para garantir a seguranca do banco. O
endereco do banco de dados fica disponivel na interface do AWS RDS e, como ele é
imutavel, esta operacao manual nao é um problema, pois sera feita apenas uma vez.
O banco de dados foi devidamente protegido por senha, garantindo maior seguranca e

mitigando riscos de vazamento de informagoes.

3.3.3 API

Esta etapa tem por objetivo implementar toda a parte de seguranca da aplicacao,
com controle de usudarios e permissoes, além do desenvolvimento e disponibilizagao online
de todos os pontos de acesso necessarios para a execucao do projeto. Para isso, utiliza-se
da API, que consiste em um conjunto de regras e protocolos comumente utilizado no

desenvolvimento de software para a finalidade descrita.

3.3.3.1 Implementacdo do Controle de Usudrios e Permissdo

Considerando a criticidade do ambiente operacional onde o hardware estara insta-

lado e o nivel de seguranca esperado para este tipo de aplicagao, decidiu-se pela utilizacao
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de um servigo dedicado ao controle de usudrios e permissoes. O servico escolhido foi o
Keycloak, que é um servico de gerenciamento de identidade e acesso de codigo aberto,
desenvolvido pela Red Hat. Ele fornece recursos de autenticacao, autorizacao e gerenci-
amento de identidade para aplicativos e servigos. Com ele, pode-se adicionar facilmente
recursos de autenticacdo baseados em padroes como OAuth, OpenID Connect e SAML
em todas as camadas do sistema. Ele também oferece recursos avangados, como controle

fino de acesso, autenticacao multifator, entre outros.

Um dos principais pontos para a escolha do Keycloak foi sua reputacao, com
constantes atualizacoes para resolucao de quaisquer brechas de seguranca, autenticacao
seguindo padroes de seguranca globais e principalmente sua integracao com as frameworks
utilizadas para o desenvolvimento das APIs. Esta integracao permite que toda a confi-
guracao de acesso e permissoes possa ser implementada de maneira totalmente separada
da aplicacao principal, mantendo cada sistema focado em seu objetivo principal, além
de acelerar o desenvolvimento da equipe, evitando a criacao de pontes entre servicos de
autenticacao e as aplicacoes, e consequentemente, possiveis falhas de seguranca durante
este processo. Na Figura 3.8 esta um exemplo simplificado da rota para acesso aos dados

do servidor.

LOAK

Figura 3.8 — Diagrama simplificado do controle de acesso ao servidor.

Pela Figura 3.8 pode-se perceber que quaisquer tipos de acesso aos dados do
projeto devem passar primeiramente pelo servidor de autenticacio (Keycloak), seja um
Hardware em campo enviando os dudios, alguém acessando o aplicativo WEB pelo celu-

lar /computador, ou uma requisi¢ao direta da API. Isto garante que as rotas pré-definidas
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mantém a seguranca dos dados. Pelo fato do Keycloak ter o cédigo aberto, e permitir
0 uso para aplicagoes comerciais, tem-se um servidor préprio rodando uma instancia do

Keycloak, garantindo a segurancga do sistema.

3.3.3.2 Implementa¢ao dos Pontos de Acesso

O objetivo desta API é suprir as necessidades da interface, garantindo que todas
as acoes do sistema tenham um endpoint correspondente. Do mesmo modo, a interface
WEB segue a estrutura definida pelo banco de dados, estabelecendo que a API deve

possuir um conjunto de endpoints para cada tabela.

Caso nao exista uma regra que dite o contrario, este conjunto de endpoints segue
o padrao definido como “CRUD”, que representa as quatro operacoes basicas, Create,
Read, Update e Delete. Seguindo este padrao e as tabelas ja definidas no banco de dados,
tem-se na Figura 3.9 o diagrama de endpoints para a API WEB:

[ https://audio-web.robotictech.com.br J

1

Y Y Y Y Y Y Y 2 A 4 Y

[IaudiosJ [/companiesJ [/eventsJ ﬂhardwares} [/microphones] [/reportsJ ksolutions] [lusers} [/wind-farmsJ [/wind-turbinesJ

| | | | | 1 1 | |
] )
{@M-@}

I:id

Figura 3.9 — Diagrama de endpoints.

A Figura 3.9 ilustra os pontos de acesso que serao utilizados pelo frontend (in-
terface WEB). Cada ponto corresponde a uma tabela do banco de dados, representando
os controladores da aplicacao. Em cada ponto, existem 5 rotas (caminhos que um pedido
HTTP segue para chegar a um ponto de acesso especifico), cada uma sendo mapeada para
diferentes pontos de acesso. Cada rota possui o seu método HTTP adequado predefinido,
estando disponiveis os métodos HTTP padronizados para requisitar os dados: POST para
criar novos registros, GET para ler os registros (incluindo GET com ID para um elemento

especifico), PUT para atualizar registros e DELETE para remover registros.
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Na sequéncia, tem-se como exemplo um conjunto de requisigoes POST, GET,
PUT e DELETE para o ponto de acesso dos audios.

1. Upload de um arquivo de dudio:
bash curl -X "POST’ ’https://audio-web.robotictech.com.br/v1/audios’ -H ’accept:
*/% -H ’Content-Type: application/json’ -d ’ ”id”: 0, "creationDate”: 72024-05-
06T22:08:34.530Z”, "durationInSeconds”: 0, "s3Path”: "string”, "s3Bucket”: "string”,

"microphoneld”: 0, "eventId”: 0’

Nessa requisicao, vocé pode fazer o upload de um arquivo de audio para o servidor.

2. Obter todos os audios:

bash curl -X '"GET” ’https://audio-web.robotictech.com.br/v1/audios’ -H ’accept:
* 0
Essa requisicao permite obter todos os daudios armazenados no servidor. O servidor

retornard uma lista de audios disponiveis.

3. Acessar um audio especifico:
bash curl -X "GET" ’https://audio-web.robotictech.com.br/v1/audios/0” -H ’ac-
cept: */*’

Essa requisicao permite obter um audio especifico informando o ID do mesmo.

4. Atualizar um audio especifico:
bash curl -X "PUT’ ’https://audio-web.robotictech.com.br/v1/audios/0” -H ’ac-
cept: */*" -H 'Content-Type: application/json’ -d ’ ”id”: 0, "creationDate”: 72024-05-
06T22:14:33.8547”, "durationInSeconds”: 0, "s3Path”: "string”, "s3Bucket”: "string”,

"microphoneld”: 0, "eventId”: 0’

Com essa requisicao, pode-se atualizar os dados de um audio especifico. Deve-se

lembrar de fornecer o ID correto do audio que deseja atualizar.

5. Excluir um audio especifico:
bash curl -X 'DELETE’ ’https://audio-web.robotictech.com.br/v1/audios/0’ -H
"accept: */*

Essa requisicao permite excluir um audio especifico com base no ID fornecido.
Certifique-se de que o ID corresponda ao audio que deseja remover, visto que esta

acao nao pode ser desfeita sem um backup dos dados.

Com estas requisicoes, é possivel realizar as quatro operacoes basicas, Create,

Read, Update e Delete. Caso qualquer dado enviado esteja errado, sera retornado um
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valor diferente de 200 (Cédigo que indica que a operagao ocorreu de maneira correta).
Este exemplo é uma demonstracao de como utilizar um dos pontos de acesso da API, para
o restante das funcionalidades, pode-se acessar a documentacao completa da API através

do seguinte endereco: documentacao.

Esta API, assim como a anterior, mantém as caracteristicas de seguranca e esca-

labilidade esperadas para uma aplicacao com dados sensiveis e criticos.

Para a seguranca, se mantém a barreira do servidor de autenticacao executando
o Keycloak. Qualquer usuario que tentar acessar a API, seja por requisicao direta ou
pelo frontend, devera informar um token de seguranga, que sera validado pela API para

garantir a autenticidade do usuario.

Para a escalabilidade, considerando que multiplos usuarios podem fazer requi-
sicoes para a API, foi feita a adicao de balanceadores de carga. Estes balanceadores
tém como fungao primaria orquestrar a carga recebida entre multiplas instancias de um
mesmo servigo, neste caso, a API WEB. Considerando a disponibilidade de CPU de cada
instancia, o balanceador redireciona as requisicoes para a instancia menos carregada.
Como funcao secundaria, este balanceador também agrega seguranca, pois consegue de-
tectar ataques, evitando que requisicoes maliciosas cheguem até a API e sobrecarreguem

a Imesima.

3.3.3.3 Disponibilizagdo Online

Assim como feito para a API de ingestao de dados, para realizar o deploy da API
WEB foi utilizado o Terraform. O cédigo para criar o servigo que executara a API estd

descrito a seguir:

1 module "AudioWebAPI" {

2 source = "USSBA/easy-fargate-service/aws"
3 version = "9.0"

4 family = "audiowebapi"

5 container_port = 8080

6 certificate_arn = "XXXXXXXXX"

7 hosted_zone_id = "XXXXXXXXX"

8 service_fqdn = "audio-web.robotictech.com.br"

9 routeb3_allow_overwrite = true

10 cluster_name = aws_ecs_cluster.RoboticTechCluster
11 desired_capacity =1

12 max_capacity = 2

13 scaling_metric = "cpu"

14 scaling_threshold = 50

.nan
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15 container_definitions = [

16 {

17 name = "audiowebapi"

18 image = "${aws_ecr_repository.robotic_tech_audio_web_api.reg
19 }

20 ]

21 task_cpu = 256

22 task_memory = 1024

23 health_check_path = "/actuator/health"

24}

Os dados sensiveis foram mascarados para garantir a seguranca da aplicagao.
Assim como na API de ingestao de dados, também foram definidos os parametros de es-
calabilidade automatica. Neste caso, para o ambiente de testes, limitou-se em 2 o ntimero
de instancias executando a API (“max_capacity”), e a referéncia para aumentar a capaci-
dade continuou sendo 50% do uso de CPU (“scaling_threshold” e “scaling_metric”). Como

resultado final deste cédigo, tem-se a API disponivel no enderego: API WEB.

3.4 Redes Generalistas

Nesta subsecao, discute-se a estruturacao das redes generalistas aplicadas a si-
nalizacao de condigoes de falha por meio do método nao supervisionado tipo one-class,
no qual apenas dados referentes as condigoes normais sao utilizados para o treinamento,
enquanto os desvios em relacao a esse padrao sao considerados anomalos. Visando maior
robustez, foram empregados dois modelos de autoencoders convolucionais, um tipo de rede
neural artificial ja apresentado na Secao 2.1.2: o Autoencoder Denoising e o Autoencoder

Variacional, discutidos nas Segoes 3.4.1 e 3.4.2, respectivamente.

Para a construgao dos dois modelos de autoencoder, foi utilizada a biblioteca de
cédigo-aberto do TensorFlow, desenvolvida pela Google. Esta biblioteca possui um aparato
completo para lidar com aplicagoes que envolvem aprendizado de méquina e redes neurais

artificiais, em geral.

3.4.1 Autoencoder Denoising

DAE é uma versao estocastica dos autoencoders tradicionais na qual é treinado
a reconstruir um conjunto de dados ruidosos na entrada para retornar uma versao limpa
destes dados aproximados do original (VINCENT et al., 2008).
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A Figura 3.10 demonstra este principio no qual o dado x é corrompido para
uma versao ruidosa Z, a ser mapeada pelas camadas ocultas y = fp () = s(WzZ +b)
e reconstruida para a forma z = g (y) = s(W'y +b'), onde W e b sao peso e bias da
matriz, respectivamente. Estes parametros sao treinados para minimizar o erro médio de
reconstrucao dado por Ly(x,z) = H(Bz || Bz), expresso pelo MSE, que se aproxima z

da entrada original x:

qp

(00000}

~(00®0g)
55
05;0

Figura 3.10 — Representacao do DAE.

Dessa forma, foi elaborado um modelo de autoencoder convolucional para o pro-
cessamento das imagens do espectrograma representado na Figura 3.11. Esse modelo tem
como base a arquitetura proposta por GONDARA, originalmente aplicada na area medi-
cinal, sendo aqui adaptada para o contexto deste trabalho, resultando na versao apresen-
tada:

Codificador Decodificador

Filtros: 64 Filtros: 32 Filtros: 16 Espaco Filtros: 32 Filtros: 64
Kere: 3x3 |l Kernel: 3x3 Kere: 3x3 latente Kernel: 3x3 Kerel: 3x3
Strides: 2 Strides: 2 Strides: 2

Ativacao: Ativacao:

Ativacao: Ativacao: Ativacao:

RelLU RelLU RelLU Sigmoide

Operacoes:
== Batch Normalization
Concatenagao
“ Conv2DTranspose

Figura 3.11 — Arquitetura DAE utilizada no projeto.
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Na camada de codificacao, o dado é comprimido e passado para o processo de
Batch Normalization nas camadas ocultas até que se atinja a maxima compressao no
espago latente. Este processo é responsavel por acelerar o treinamento de redes neurais
profundas, tornando-as mais estaveis, prevenindo contra outliers, alcancando altas taxas
de aprendizado e reduzindo o over-fitting (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Como demonstrada pela Equacao 3.1, a normalizacao de um dado de entrada x
na k-ésima posicao é a diferenca do dado de entrada e a média dos dados do presente

batch (ppaten), que consiste nas m amostras (batch-size) divididas pelo desvio padrao do
conjunto de dados (batch) /oi,,un:

m k
f(k) x(k) — Mbatch x(k) T m L=l xl( :

) \/Ugamh te ) \/731 it (mgk) - Mbatch>2 + 67

onde o termo tendendo a zero € é inserido no denominador para evitar a divisao por zero.

(3.1)

Aplicando um parametro de escala v e bias 8 para normalizacao do valor de z*),

tem-se a equacao do Batch Normalization BN, g,

BN, gy =y = 72" + 8. (3.2)

Os 64 filtros aplicados na primeira camada (cada um com um tamanho de kernel
de 3x3 que se traduz em uma sub-matriz que percorre toda a matriz da imagem) extraem
parametros-chave como texturas, cantos e bordas. A funcao de ativacao ReLU zera os
neuronios negativos, como demonstrado pela Equacao 3.3. Esta funcao aplicada em um
neuréonio x permite uma melhoria na velocidade de aprendizado nas camadas ocultas,
reduzindo o custo computacional (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011). Os strides, por
sua vez, definem a quantidade de neuronios ignorados que, ao mesmo tempo que se perde

informacao, tem-se um ganho na acelera¢ao do treinamento (GUO; LIU; JIAO, 2019):

x x>0

ReLU(z) = max(0,z) = :
0 ifz<0

(3.3)
O espaco latente é a representacao compacta dos dados na qual é aperfeicoado a
cada época de passo de aprendizado da rede e visa capturar os aspectos mais relevantes

do dado original de forma deterministica.

Na camada de decodificacao, o dado é reconstruido a partir da representacao
comprimida da 1ltima camada oculta. Desta camada, o dado passa por uma transposicao
para aumentar sua resolugao, trazendo de volta a resolugao original do dado. A funcao de
ativagao ReLLU também ¢ aplicada na camada oculta. Na camada de saida foi aplicada a

funcao sigmoide, dada por:
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B 1
Cl4e

o(x)

(3.4)

Esta funcao é apropriada para a representacao de qualquer valor real em um inter-
valo de 0 a 1, onde se tem o intervalo comumente utilizado nos processos de normalizacao

de imagens.

Graficamente, as fungoes ReLLU e sigmdide estao representadas no grafico da Fi-

gura 3.12:
1.5 %
1 1
=05
0
— Sigmoéide
— ReLlU
—0.5 t T t t .
—4 —2 0 2 4

T

Figura 3.12 — Funcoes de ativacao sigméide e ReLU.

O processo de concatenagao, comumente aplicado em DenseNet (HUANG et al.,
2018), permite que o modelo receba a saida das camadas anteriores de mesma dimensao,
melhorando o fluxo de informacao que, por outro lado, incrementa o custo computacional.
Com isso, a camada L' carrega as caracteristicas das camadas anteriores g, 1, ..., Tn,

como suas entradas:

vy = Hi ([xo, x1, ..., 20-1]). (3.5)

3.4.2 Autoencoder Variacional

O VAE é uma versao probabilistica dos autoencoders tradicionais. Sua fungao de
perda descrita na Equagao 3.6 combina dois termos primordiais: o erro de reconstrucao
(consisténcia dos dados) e o termo de regularizacao que forga a distribuicao latente a se

aproximar da distribui¢ao anterior (regularizacao):

L(0, ¢; ) = By, o) [log po(]2)] = Dicr (45(2]7) || p(2)) - (3.6)
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E importante destacar que o VAE possui a capacidade de aprendizado da repre-
sentacao dos dados no espaco latente z por meio da probabilidade de distribuicao pela
Gaussiana py(z) = N(z;0, ) e probabilidade condicional parametrizada pelo codificador
po(x|z) e pelo decodificador g4(2|z) ao invés de pontos fixos. Essa aproximagao permite a

geracao de novas amostras similares as originais obtidas a partir da distribuicao latente
(KINGMA; WELLING, 2022).

A variavel Ey, (.|.) trata-se do valor esperado, dado pela integral da fungao de pro-
babilidade de densidade (E[X] = [°5 zp(z) dz). A divergéncia KL do termo Dk, (¢4(2|x) || pe(2))

expressa a distancia entre as duas distribuigdes de probabilidade py(2) e g4(2|z), mostrada

na Equacao 3.7:

()2l

Dict, (as(=1)lIpo(2)) = [ as(212) log © =t (3.7)

A arquitetura do VAE utilizada na presente aplicagao é relatada na Figura 3.13. O
modelo em questao foi baseado no abordado por SHE; ZHANG; WANG, especificamente
para diagnéstico de falhas e que, da mesma forma, passou por adaptacoes até se chegar

ao presente modelo:

N5 ~ Espacgo 5 —5
latente
S
Filtros: 32 [l Filtros: 64 |J|Filtros: 128|HFiltros: 256 Filtros: 256|Filtros: 128[J| Filtros: 64 [ll Filtros: 32
ﬁ ﬁ ﬁ X S ﬁ
_— — — é’. e —
Strides: 2 [l Strides: 2 || Strides: 2 (§| Strides: 2 Strides: 2 Strides: 2 || Strides: 1
i = £ &
z Iy — —
Ativacdo: [fil Ativacdo: ||| Ativagao: [I| Ativagao: A Ativacao: ||| Ativagao: || Ativacao: Ativagao:
LeakyReLU [fif LeakyReLU |ff LeakyRelLU [}l LeakyRelLU SELU SELU SELU Sigméide
(a=0.02) (a=0.02) (a=0.02) (a=0.02) o

EESEN

vs)

Operacgoe: :
tch Norm?}ization

Codificador onv2DTranspose

->
= (

Decodificador

Figura 3.13 — Arquitetura VAE utilizada.

A camada de codificacao da arquitetura em questao incorpora camadas adicio-
nais e utiliza a funcao de ativagao LeakyReLU como a principal para manipulagao dos

neuronios. Esta funcao é uma variacao da ReLU, onde a diferenca se baseia em que a
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LeakyReLLU permite valores negativos, mitigando po roblema dos “neuronios mortos”,

encontrado na fungao ReLLU por meio de um coeficiente angular a.

Posteriormente, a ligeira inclinacao negativa garante que alguns gradientes ainda
estejam presentes na ativagao negativa, onde pode ser crucial para a manutencao da
estabilidade de treinamento e obtencao de uma melhor convergéncia em redes neurais

profundas.

A Equacgao 3.8 representa matematicamente a funcao LeakyReLU, enquanto a
Figura 3.8 ilustra graficamente sua representacao para diferentes valores de ov (MAAS,
2013). A funcao sigméide também ¢é aplicada na saida do decodificador (assim como feito

no DAE):

T if x>0
flz) = : (3.8)
ar ifz<0
ol _
S
S—
—5
—oa = 0.02
— a=1
a:
—10 ! ! ! I
—4 -2 0 2
T

Figura 3.14 — Funcao de ativacao LeakyReLU para diferentes parametros «.

Quando a = 0, a funcao LeakyReL U se reduz a fungao ReLU. Para a # 0, ela
se comporta como uma fungao linear com coeficiente angular o para os valores de x < 0,
permitindo assim pequenas ativagoes negativas. Um valor pequeno de o = 0,02 é aplicado

na camada de codificagdo do VAE, como observado na Figura 3.13.

Na camada de decodificacao, foi utilizada a funcao de ativacao SELU proposta por
(KLAMBAUER et al., 2017). A Equagao 3.9 descreve a sua operagao, evitando também

que o gradiente desapareca durante o processo de treinamento:

T ifz>0
f(z) = (3.9)

ale® —1) ifxg()’
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onde A é um fator de escala (por padrao, configurado com o valor aproximado de 1,0507); «
é o coeficiente angular (por padrao, é de 1,67326 (RASAMOELINA; ADJAILIA; SIN¢aK,
2020)).

A Figura 3.15 representa o comportamento desta fungao de ativagao:

15 %
= 1673, A= 1.051
— a=0, =1
10 11 a=1 =2
— a=2, =3
E 5
g
0
_5,,
4 -2 0 2 4
x

Figura 3.15 — Fungao de ativagao SELU para diferentes valores de «.

3.5 Processamento de Dados

A presente secao descreve como os dados sao recebidos e interpretados pelos mo-
delos autoencoder, bem como o fluxo de informagcoes ao longo do servidor online descrito

ao final.

O processamento de conversao do arquivo de audio para a interpretacao das redes

autoencoders segue a rotina descrita na Figura 3.16

Arquivos de Espectrograma - . N

- . Segmentacao Matrizes Num Normalizagao

audio (.mp3, (.jpg, .png, ...) 5 § Py §
.way, ...)

Figura 3.16 — Processamento de dados para adaptacao as redes autoencoder.
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Esta figura demonstra o fluxo da preparacao do dudio para a posterior inter-
pretacao pelas redes autoencoder. Seu inicio se d4 com o arquivo de &udio, passando
pela transformacao em espectrograma até o alcance de uma matriz na entrada das redes

autoencoders.

Primeiramente, os audios dos aerogeradores sao armazenados no servidor dedi-
cado da AWS, que podem ser capturados nos formatos MP3 e WAV para o processamento

no algoritmo.

Em seguida, com o auxilio da biblioteca de manipulagao de arquivos de audio Sox,
converte-se o audio extraido do repositorio em uma representacao grafica em termos de
tempo, frequéncia e amplitude conhecida como espectrograma. A partir dai, trabalha-se

com técnicas de processamento de imagem.

Para se obter uma analise mais restrita por um tempo, segmenta-se o espectro-

grama referente ao arquivo de dudio completo em segmentos de 5 segundos de duracao.

Em processamento de imagens, as mesmas sao manipuladas como matrizes repre-
sentativas nas quais suas dimensoes sao dadas pela largura e altura da imagem (nimero
de canais de cores da imagem). Para o esquema de cores RGB, por exemplo, tem-se
trés canais. Para otimizacao de processamento, optou-se pelo uso da escala em cinza,
que possui somente um canal e é suficiente para representar a variacao de amplitude do

espectrograma através da intensidade da cor branca até o preto.

Em imagens digitais, a escala se d4 geralmente entre os valores de 0 a 255, onde o
valor 0 representa um pixel da imagem de intensidade nula (cor branca) e 255 de forte in-
tensidade (cor preta). No caso da biblioteca Tensorflow, estas sdo designadas para operar
com valores normalizados entre 0 e 1. Esse processo de normalizacao envolve dimensionar
os valores de intensidade de pixel para ficarem dentro dessa faixa menor, o que nao somente
melhora a estabilidade computacional, mas também garante que o modelo possa interpre-
tar e processar corretamente os dados de entrada. A normalizacao adequada é uma etapa
critica de pré-processamento, ao alinhar a representacao dos dados com as expectativas

dos algoritmos subjacentes, permitindo treinamento e inferéncia mais eficazes.

Do ponto de vista do servidor, inicialmente, sao lidos dois arquivos no formato
JavaScript Object Notation (JSON), um formato simples e de fécil leitura para a troca
de dados. Um desses arquivos contém os parametros iniciais da rede, conforme ilustrado
no exemplo abaixo. Nele, sao especificados, respectivamente: o caminho do modelo salvo
no servidor AWS, o tamanho do batch, a largura e a altura das imagens utilizadas no
treinamento, e uma variavel booleana que indica se as imagens reconstruidas devem ser

salvas:

1o
2 "model_path": "/models/vae_grayscale.hb",
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3 "batch_size": 32,

4 "input_image_width": 128,

5 "input_image_height": 64,

6 "save_reconstructed_images": false
7}

Outro modelo de JSON, apresentado abaixo, refere-se aos segmentos de audio

e contém, de forma detalhada, as informacoes de entrada referentes a cada segmento

analisado para cada arquivo de audio.

1o

2 "execution_data": "2025-03-18T13:12:22.883951",
3 "algorithm": "Segmentation",

4 "algorithm_version": "2.0",

5 "arguments": "Namespace(

6 input= ’.../DownloadAudiosByID. json’,

7 output= ’.../segmentation. json’,

8 time= 5.0,

9 log= ’INFO’

10 ",

11 "output": [

12 {

13 "id": 354656,

14 "creationDate": "2025-03-18T12:38:56.159119",
15 "durationInSeconds": 300,

16 "status": "PROCESSED",

17 "s3Path": ".../1742301536159.mp3",

18 "s3Bucket": "robotic-tech-audios",

19 "microphoneId": "8",

20 "hasEvent": false,

21 "url": "https://...",

22 "path": ".../354656.mp3",

23 "segments": [

24 {

25 "path": ".../354656_001.wav",
26 "spectrogram": ".../354656_001.png"
27 "startTimeInMilliseconds":

28 "endTimeInMilliseconds":

29 +,

30 {
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31 "path": ".../354656_002.wav",

32 "spectrogram": ".../354656_002.png",
33 "startTimeInMilliseconds": 5000.0,
34 "endTimeInMilliseconds": 10000.0

35 +,

36 {

37 "path": ".../354656_003.wav",

38 "spectrogram": ".../354656_003.png",
39 "startTimeInMilliseconds": 10000.0,
40 "endTimeInMilliseconds": 15000.0

a1 }

42 ]

43 }

44 ]

45}

O JSON apresentado contém os resultados do processamento de arquivos de au-

dio, com os seguintes atributos:

e execution_data: Data e horario de execugao do algoritmo.
e algorithm: Nome do algoritmo empregado.
e algorithm version: Versao do algoritmo utilizada.

e arguments: Parametros de entrada fornecidos ao algoritmo, incluindo:

input: Caminho do arquivo de entrada.

— output: Caminho do arquivo de saida.

time: Tempo de processamento.

log: Nivel de [og.

e output: Lista com informacoes sobre cada arquivo de audio processado.

id: Identificador tinico do arquivo de audio.

creationDate: Data de criacao do arquivo.

— durationInSeconds: Duracao total do audio em segundos.

status: Estado do processamento (ex.: “PROCESSED”).
— s3Path: Caminho do arquivo armazenado no bucket S3.

s3Bucket: Nome do bucket S3.
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— microphoneld: Identificador do microfone utilizado.

hasEvent: Indica se houve detecgao de evento relevante.

— url: URL de acesso remoto ao arquivo de audio.

path: Caminho local do arquivo de audio processado.

segments: Lista de segmentos do audio, onde cada segmento contém:

% path: Caminho local do arquivo de audio segmentado.
* spectrogram: Caminho da imagem do espectrograma correspondente.
* startTimeInMilliseconds: Tempo inicial do segmento, em milissegundos.

*x endTimeInMilliseconds: Tempo final do segmento, em milissegundos.

3.6 Treinamento das Redes Generalistas

Para treinar os autoencoders convolucionais, é crucial construir um conjunto de
dados (dataset) de imagens robusto, com espectrogramas de dudios das turbinas edlicas
em condigbes normais (condigdes desejaveis de operagao) para serem reconstruidos com
alta confiabilidade.

O processo de treinamento envolve cerca de 20000 espectrogramas balanceados em
termos de velocidade do vento para as cinco diferentes turbinas edlicas. Para isso, foram
separados segmentos de imagens de espectrograma de trés méaquinas em boas condigoes
conhecidas: FAI2-12, FAT1-05, FAI1-07.

O principal desafio desta etapa é coletar as diversas variagoes de comportamento
dos espectrogramas que representam uma turbina edlica em boas condicoes. Esta variedade
de espectrogramas se deve a condi¢oes como, por exemplo, a velocidade do vento, mostrada
na Figura 3.17 e condigoes climaticas que podem destacar algumas frequéncias que possam

aparentar algum ruido indesejavel:
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Figura 3.17 - Audio de um gerador em vento (a) fraco e (b) forte.

Desta forma, para a montagem do dataset, foram utilizados audios coletados
durante o periodo em que os hardwares foram instalados, enviando posteriormente seus
dados para o servidor em nuvem. Logo apds, através do cruzamento das informacoes
dos dados SCADA (vigente na empresa gerenciadora com os dudios), os arquivos foram

separados conforme diferentes niveis de velocidade do vento (na operagdo normal) dos
aerogeradores, conforme a Tabela 3.2:

Tabela 3.2 — Divisao dos dados com base na velocidade do vento.

Condicao  Velocidade do vento (m/s)

Vento fraco v <h
Vento médio <Hhv<g
Vento forte v > 8

Foram coletados os arquivos de dudio do servidor relativo as mdaquinas previ-
amente identificadas como condi¢oes normais de funcionamento (treinamento das redes
autoencoder). Estes dudios passam pelas etapas de processamento previamente relatadas

na Figura 3.16 para serem corretamente interpretados pela rede. Uma parcela destes da-
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dos sera utilizada como validacao para o modelo poder extrair as métricas relativas as

perdas que irao relatar o desempenho da rede treinada.

Para efetuar o treinamento das redes, os dados foram divididos entre treinamento
e validagdo em uma proporc¢ao 75/25 somente com amostras de dados normais de aero-
geradores, com base no SCADA fornecido em modo de classificagao one-class, ou seja,
o modelo utiliza somente dados de treinamentos normais para, no processo de inferén-
cia, diferenciar os modelos anomalos que nao se encaixam no padrao treinado. Os dados
de treinamento irao servir de base para o ajuste de pesos do modelo, enquanto os da-
dos de validacao serao destinados a avaliar o desempenho, assim como realizar ajustes
de hiperparametros. O objetivo aqui é garantir que o modelo generalize os novos dados,
evitando overfitting e underfitting. As Figuras 3.18 e 3.19 demonstram, respectivamente,

os desempenhos dos modelos DAE e VAE desenvolvidos:
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Figura 3.18 — Desempenho do DAE treinado em 150 épocas.
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Figura 3.19 — Desempenho do VAE treinado em 200 épocas.

Como demonstrado, o desempenho do modelo durante o processo de treinamento
apresenta baixas perdas de MSE para os grupos de treinamento e validacao ao longo

dos periodos. Isso garante a capacidade de reconstrugao dos dados normais de ambos os

autoencoders.

3.7 Inferéncia e Validacao

Para avaliar uma condi¢ao normal ou anomala, é realizado um comparativo de
cada segmento de espectrograma reconstruido pelas redes autoencoders DAE e VAE com
o respectivo segmento de entrada da rede. Para isso, tém-se duas principais medidas com-
parativas que avaliam esta qualidade de reconstrucao e, por consequéncia, se o segmento
se encaixa no conjunto de dados de treinamento que a rede foi ensinada a reproduzir, logo,

se esta no escopo de dados normais.

A primeira métrica abordada é o SSIM. Esta métrica analisa caracteristicas de lu-
minancia, estrutura e contraste para o célculo de similaridade entre duas imagens (WANG

et al., 2004). A Figura 3.20 traz um diagrama representativo de como é feito este calculo
de similaridade:
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Figura 3.20 — Diagrama de cédlculo do SSIM.

A luminancia é determinada como a combinacao da intensidade luminosa com
propriedades de reflexao. A Equacao 3.10 descreve este parametro em termos da média
de N sinais para cada sinal de imagem nao-negativo x. Por fim, a fun¢ao de comparagao

entre as luminancias das duas imagens [(z,y) é definida como uma funcao de 1, e pu,:

1 M
Ly = N 2 Z;. (3.10)

O contraste de uma imagem ¢é definido pela diferenca perceptivel entre a parte

mais escura e a mais clara de uma imagem. Matematicamente, este parametro pode ser

aproximado para um desvio padrao ¢ dos sinais da imagem descrito na Equacao 3.11. O

comparativo de contraste de duas imagens c(z,y) é uma fungao de o, e oy

1 M
O = \| o D>_(Ti — pa)? (3.11)

N —1%

=1
Em seguida, é realizado um processo de normalizacao através da comparagao de
estrutura chegando a Equacgao 3.12. Quanto maior este valor, mais a aproximacao da

média e menor sua variancia:

T — [y
Oz

Sy = (3.12)

Por fim, o bloco de combinagao expresso pela Equacao 3.13, combinando os trés

atributos mencionados:
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Se = fl(z,y),c(z,y).5(x,9))- (3.13)

onde a comparacao da luminancia, contraste e estrutura entre dois sinais sao representadas
pelas Equacgoes 3.14, 3.15, e 3.16:

2:um,uy + Ol
[ = — 3.14
o) = S (3.14)

20,04+ C,
C($7y> - 0_% —f-O’; +027 (315)

Oy + 03
—_— 1
s(z,y) p—ch (3.16)
com Cl = 02 = (kQL)2 (§] Cg = 02/2
Logo, a féormula do SSIM ¢ definida como:

SSIM(zy) = [(zy)]*[c(x.y)’[s(zy)], (3.17)

(12 +p2 +Cr)(o2 + o2 + Cy)’

onde os parametros «, 3 e v sao tuteis para enfatizar a importancia de cada parametro,

que pode ser simplificado para a = =y = 1.

Outra métrica utilizada como retorno das redes autoencoders é o PSNR. Este é
comumente associado a uma medida quantitativa da qualidade de reconstrugao em termos
de compressao de imagem. Esta métrica tem correlagao com o MSE, como demonstrado
na Equacao 3.19. O PSNR ¢ calculado sendo a funcao logaritmica da razao entre o maximo

valor de pixel ao quadrado e o MSE:

M 2
PSNR = 10log,, (Mf;’];) : (3.19)

onde:
e DS H) — K (3.20)

=1 j=1

MSE =

O célculo do MSE envolve a altura e a largura de ambas as imagens (que devem
ser iguais) e os valores de intensidade dos pixels em cada posi¢ao da imagem (I(i,7) para
a reconstrugao K(i,j) para a entrada) e, desta forma, calcula a média entre cada uma

destas posicoes para as duas imagens (MARTINI, 2023).
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Em resumo, a inclusao da métrica PSNR incrementa a avaliacao dos segmentos
por ndo possuir uma correlagao linear com o SSIM (HOR¢; ZIOU, 2013). Assim, tem-
se uma métrica adicional como suporte para a avaliacao das reconstrucoes das redes
autoencoders que analisam diferentes aspectos: uma referente a aspectos de imagem e

outra de sinais.

No ponto de vista do servidor, tem-se também um arquivo em JSON retornado

pelas redes generalistas que expoe os dados de métricas dos audios da forma descrita

abaixo.

1 A

2 "output": [

3 {

4 "id": 354656,

5 "creationDate": "2025-03-18T12:38:56.159119",

6 "durationInSeconds": 300,

7 "status": "PROCESSED",

8 "s3Path": "RuidoAudivel/.../1742301536159.mp3
":

9 "s3Bucket": "exemplo-bucket-audios",

10 "microphoneId": "8",

11 "hasEvent": false,

12 "url": "https://...1742301536159.mp37...
signature",

13 "path": "/processing/audios/354656.mp3",

14 "segments": [

15 {

16 "path": "/processing/segments

/354656/354656 _001 . wav",
17 "spectrogram": "/processing/segments
/354656/354656 _001.png",

18 "startTimeInMilliseconds": 0.0,

19 "endTimeInMilliseconds": 5000.0,

20 "metrics": {

21 "DAE_SSIM": {

22 "value": 0.76

23 },

24 "DAE_PSNR": {

25 "value": 19.93

26 +
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27

28

29

30

31

32

33

34

35

+
+,
{

// ... proximos segmentos
+

output: Lista que contém os dados processados de cada arquivo de audio. Cada

elemento representa um audio individual.
Para cada arquivo de dudio dentro de output:

id: Identificador inico do arquivo de audio processado.
creationDate: Data e hora de criagao ou registro do arquivo de audio.
durationInSeconds: Duracao total do audio em segundos.

status: Estado do processamento, indicando se o audio foi processado corretamente
(ex.: “PROCESSED?”).

s3Path: Caminho completo do arquivo de dudio armazenado no bucket S3.
s3Bucket: Nome do bucket S3 onde o arquivo estda armazenado.
microphoneld: Identificador do microfone utilizado para capturar o audio.

hasEvent: Valor booleano que indica se algum evento relevante foi detectado no

audio.

url: URL de acesso remoto ao arquivo de dudio, geralmente assinada para download

seguro.

path: Caminho local do arquivo de dudio processado no servidor.
Dentro do atributo segments, cada elemento descreve um segmento do dudio:

path: Caminho local do arquivo de audio referente ao segmento especifico.

spectrogram: Caminho do espectrograma do segmento, geralmente em formato de

imagem PNG.
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e startTimeInMilliseconds: Tempo inicial do segmento, em milissegundos, relativo ao

inicio do adudio.

e endTimeInMilliseconds: Tempo final do segmento, em milissegundos, relativo ao

inicio do audio.
e metrics: Métricas calculadas sobre o segmento de audio.

— DAE_SSIM: Indice de similaridade estrutural entre a entrada e a reconstrucao

pelo autoencoder, com valor em “value”.

— DAE_PSNR: Valor de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) do segmento re-

construido pelo autoencoder, indicado em “value”.

3.8 Suavizacdo das Métricas

Para lidar com as oscilagoes abruptas das reconstrugoes dos segmentos de espec-
trogramas que podem ter diferentes razoes (como, por exemplo, a queda de velocidade do
aerogerador, que diminui a intensidade do som), utiliza-se a técnica do Filtro de Kalman
(KALMAN;, 1960) para a suavizagao das medigoes. Esta filtragem opera de forma similar

com uma média moével, tendo a vantagem de ser mais dinamica e efetiva em suas previsoes.

O célculo do filtro de Kalman segue as etapas a seguir:

1. Previsao: O filtro de Kalman realiza uma estimativa do estado do sistema para o
proximo instante de tempo, com base no modelo dinamico previamente definido.
Utiliza-se a equagao de transicao de estado para projetar o valor esperado (estado
estimado) a partir do estado atual, incorporando o conhecimento sobre a evolugao
temporal do sistema. Simultaneamente, é feita a projecao da incerteza (covariancia
do erro de estimagao), considerando a incerteza intrinseca do modelo, representada
pelo ruido de processo. Essa previsao fornece a base sobre a qual sera realizada a

etapa de correcao, quando uma nova observacao estiver disponivel.

2. Calculo do Ganho de Kalman: O ganho de Kalman, denotado por K, é um fator de
ponderacao que quantifica a confianga relativa entre a estimativa prevista (a priori)
e a nova medicao. Ele é calculado com base na covariancia do erro de previsao e na
incerteza da medigao (ruido do sensor). Um valor de K préximo de 1 indica alta
confianca na medicao, enquanto valores proximos de 0 indicam maior confianga na
previsao. O ganho busca minimizar a variancia do erro da estimativa a posteriori,

tornando a fusao entre modelo e dados observados estatisticamente 6tima.

3. Correcgao: Nesta etapa, a estimativa do estado é ajustada utilizando a diferenca

entre a medigao real e a medigao prevista (denominada inovagdo ou residuo). Essa



Capitulo 3. Solug¢ao Proposta 56

diferenga é multiplicada pelo ganho de Kalman, e o resultado é somado a previsao
feita anteriormente. Esse processo gera uma nova estimativa do estado, mais pre-
cisa, ao combinar a previsao com a informacao observada, ponderadas segundo suas

incertezas relativas.

4. Atualizagao da Incerteza: Apds a correcao, o filtro atualiza a matriz de covariancia
do erro de estimativa, reduzindo-a para refletir a nova confianca adquirida com a
incorporacao da medigao. A atualizacao é feita com base no ganho de Kalman e
na covariancia da previsdo. Como resultado, a incerteza diminui (ou se adapta),

representando uma estimativa mais confiavel do estado atual do sistema.

Matematicamente, tem-se abaixo o algoritmo que realiza o calculo:

Algoritmo 1 Filtro de Kalman Simples
1: fungao KALMAN_FILTER(new_data, Q, R, P, old_mean)

2: Ppea +— P+ Q > Previsao da variancia da estimativa

3: K + % > Célculo do ganho de Kalman

4: new_mean < old_mean + K - (new_data — old_mean) > Atualizacdo da média
estimada

5: new_P < (1 — K) - Pyreq > Atualizacao da incerteza

6: Retorna new_mean, new_P

7: Fim funcao

onde:

new_data: nova medigao;

Q: variancia do ruido do processo (incerteza na previsao);

R: variancia do ruido da medicao (incerteza na medicao);

P: variancia da estimativa anterior (confianca na tltima estimativa);

old_mean: média anterior estimada.

Assim, foram desenvolvidas duas janelas de captura para o filtro de Kalman, cada
uma voltada para um intervalo especifico de oscilacao: um focado em variagoes de curto

prazo e outro voltado para oscilagoes de longo prazo.

A janela de curto prazo é ajustada para responder rapidamente as variagoes e flu-
tuagoes que ocorrem em um periodo curto de aproximadamente 2 horas. Com parametros
configurados para refletir um maior nivel de sensibilidade, sendo designado para detectar

mudancgas transitérias e anomalias pontuais.
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Por outro lado, a janela de longo prazo foi elaborada para capturar oscilagoes e
flutuagoes em um periodo de 1 semana, o que é util para observar a degradagao do aero-
gerador ao longo do tempo e prever falhas mais severas que podem decorrer do acimulo
de eventos de curto prazo. Assim, a atualizacao de seus parametros ¢é feita de forma mais

suavizada.

Para alcancar um resultado aproximado e determinar a janela de tempo adequada,
foi necessério estabelecer os valores das variancias Q e R, fundamentando-se na média
movel de 2 horas. Essa escolha é essencial, pois as variancias Q e R influenciam diretamente
a sensibilidade e a precisao do Filtro de Kalman. A variancia Q, que representa a incerteza
do modelo, e a variancia R, que reflete a incerteza das medigoes, foram ajustadas para
otimizar a performance do filtro em relacao aos dados analisados. Portanto, para cada

nova janela de audio desejada, é necessario encontrar os melhores valores de Q e R.

Em conjunto com as médias das métricas, sao utilizadas Bandas de Bollinger
(BOLLINGER, 2002), um indicador de volatilidade que auxiliard no célculo da equagao
do filtro de Kalman. As bandas de Bollinger consistem em trés componentes principais:
a média mével, a banda superior e a banda inferior. A Média Mével Aritmética (MMA)
representa a tendéncia central dos dados, geralmente calculada sobre uma janela deslizante
de n observagoes. A banda superior é definida como a soma da média mdvel com um

miultiplo £ do desvio padrao ¢ da série, dado por:

Bsuperior = MMA + kU, (321)

enquanto a banda inferior é obtida pela subtracao desse mesmo multiplo do desvio padrao

da média movel:

Binferior = MMA — kJO', (322)

onde o parametro k é ajustavel e determina o nivel de sensibilidade das bandas a volati-

lidade da série.

Vale ressaltar que valores tipicos de k£ variam entre 1 e 2, sendo £ = 2 uma
escolha comum para capturar aproximadamente 95% das variacoes dos dados, assumindo

distribuicao normal.

A Figura 3.21 a seguir ilustra de forma visual os elementos das bandas de Bollinger

aplicados a um conjunto de dados ficticio para melhor compreensao.
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Figura 3.21 — Demonstracao das Bandas de Bollinger aplicadas a um conjunto de dados.

Observa-se que, quando os dados apresentam maior variabilidade, sinalizada pela
area em amarelo, as Bandas de Bollinger se expandem como reflexo do aumento do desvio

padrao (o).

Ao suavizar as métricas de similaridade no dominio do tempo, sdo aplicadas
métricas estatisticas para acionar o detector de anomalias que enviara para a aplicacao o
instante em que houver alguma baixa ou oscilacao significativa dos valores. Essas métricas

envolvem a diferenca entre a média curta e longa, a variabilidade e o z-score.

A variabilidade é calculada consoante a dispersao dos dados retornada pelas Ban-

das de Bollinger, que podem ser quantificadas pelo desvio padrao das bandas.

O z-score, é definido pela Equacao 3.23, sendo a diferenca entre o valor atual e a
média dividido pelo desvio padrao que indica o quao distante o valor estd da média em

desvios-padroes:

(3.23)

Na elaboragao do filtro, foi determinada a condigao de falhas seguindo os limiares
da Tabela 3.3 obtido através de testes empiricos para que, em caso de valores superiores

aos determinados, cada parametro sinalize a condi¢cao de anomalia:

Tabela 3.3 — Limiares obtidos empiricamente para o detector de anomalias.

Métrica Limiar
Z-score 3,99
Variabilidade 1.5
Diferenca entre as médias longa e curta 1,8
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O comportamento do detector de anomalias pode ser observado na Secao 4.3
que se apresenta como uma metodologia complementar aos limiares definidos pelas redes

autoencoders.

3.9 C(lassificacao

Apos detectada uma falha, o préximo passo é rotular a mesma, almejando um
diagnostico completo das condigoes da méaquina. Para isso, foram desenvolvidas versoes
dedicadas para tal propdsito das redes autoencoder: DAE e VAE, conhecidas como CDAE
e CVAE. Estas redes sao treinadas com agrupamentos de espectrogramas rotulados com

os defeitos catalogados.

Apoés projetar o segmento no espaco latente do CDAE e CVAE, utiliza-se o algo-
ritmo SVM para a classificacao da falha (VAPNIK, 1999). Este algoritmo é comumente
utilizado em regressao e classificacao, nas quais os dados sao agrupados e delimitados por
um hiperplano. Este algoritmo classifica dados desconhecidos baseados em um conjunto
de dados previamente rotulado no processo de treinamento. A Figura 3.22 demonstra um

exemplo de como sao representados os dados no plano bidimensional e como o algoritmo

SVM opera:
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Figura 3.22 — Separacao linear de dados pelo algoritmo SVM.

A ideia central do SVM ¢ transformar o dado de entrada em um espacgo de di-
mensao superior utilizando uma funcao kernel e criar um OSH para distinguir entre duas
classes no espacgo transformado. Os vetores de dados proximos da margem irao conter
informagoes sobre o OSH e, ao invés do modelo depender de todos os dados para balizar
a fronteira dos agrupamentos, os vetores de suporte irao definir este limite; A equacao a

seguir traz a classificacao binaria do SVM:
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g(x) = sign Z a;yi K (x;,2) + b] , (3.24)

i=1
onde é descrita a funcdo de decisao g(x) para n amostras depende do coeficiente de
treinamento a; do rétulo binério y; (-1 ou 1) e da fungao Kernel K (X;,i) que mensura a

similaridade entre os pontos adicionados com o bias b do neuronio.

A saida desta funcao retornara o valor -1 ou 1 que determinara a regiao onde os

dados serao rotulados.

Para o presente modelo, os dados projetados no espacgo latente pelo CDAE e
CVAE apresentam alta dimensionalidade, podendo apresentar uma forma nao linear no

agrupamento de dados.

O algoritmo SVM classifica a condi¢ao de falha com base em um limite predefi-
nido, determinado pela acuracia da respectiva classificacao. Isso garante que a deteccao
de falhas seja precisa e confiavel, alinhando-se as métricas de desempenho do modelo para
minimizar falsos positivos e negativos. Se a acuracia estiver abaixo do limite predefinido
(mesmo que o classificador inicialmente tente atribuir um segmento a um grupo espe-
cifico), ele sera classificado como desconhecido, com a possibilidade de ser analisado e

incorporado a um conjunto de dados futuro.

As redes especialistas foram treinadas exclusivamente com segmentos de dudio
representativos de duas falhas principais: anel estrela e rolamento. Os conjuntos de dados
foram obtidos a partir de periodos imediatamente anteriores a ocorréncia dessas falhas,
assegurando que os modelos aprendessem as caracteristicas acusticas especificas associadas

a cada tipo de degradacao.

e Anel estrela: segmentos extraidos no dia 4 de julho, das 08:42 as 11:59.

e Rolamento: segmentos extraidos no dia 30 de agosto, das 00:00 as 06:00.

Assim, o objetivo das redes especialistas é distinguir entre as classes Anel estrela

e Rolamento, classificando corretamente o tipo de falha presente nos segmentos avaliados.

Tabela 3.4 — Divisao dos dados segmentados em treino e teste para as redes especialistas.

Conjunto | Wyering | Rolamento | Total

Treinamento 400 700 1.100
Teste 200 300 500

Total 600 1.000 1.600
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4 Aplicacoes e Resultados Experimentais

Nesta secao, serao tratadas como as redes autoencoders vistas na secao ante-
rior sao aplicadas no processo de deteccao de anomalias dos aerogeradores, bem como o
processo de manipulacao dos dados para deteccao. Ao final, tém-se os resultados experi-

mentais em testes laboratoriais.

Para garantir a confiabilidade dos autoencoders, sao demonstrados, conforme se-
gue nas subsegoes, dois processos de inferéncia para detectar duas condicoes de falta

conhecidas em turbinas edlicas especificas.

Apés a distingao das méaquinas boas das maquinas andmalas, parte-se para a
rotulagao de falhas, abordando as redes autoencoder CDAE e CVAE em conjunto com o

algoritmo SVM para definir algumas das falhas conhecidas pela equipe.

4.1 Testes com Ruidos Sintéticos

Inicialmente, a maioria das maquinas se encontra em funcionamento pleno, o que
se traduz em um obstaculo para a obtencao de ruidos reais para analise e validacao das
redes. Para isso, foram aplicados inicialmente ruidos sintéticos que, ao somados aos audios
dos aerogeradores, simulam um espectrograma de uma maquina defeituosa, que apresente

ruidos incomuns.

Os ruidos adicionados foram previamente capturados e isolados pela equipe de
campo, sendo classificados como anomalias. Os espectrogramas desses ruidos somados a

segmentos de espectrogramas em condi¢oes normais estao apresentados na Figura 4.1.



Capitulo 4. Aplicacoes e Resultados Experimentais 62

4000

+20

3500

3000

2500

2000

Hz

1500 +5

1000
+0

500

4000

3500 +30
3000 +25
2500

2000

Hz

1500

1000

500 +5

0 5 10 15
Tempo (s)

(b)

Figura 4.1 — Audios dos ruidos capturados inicialmente como possiveis falhas.

Os testes a seguir da Figura 4.2 até a Figura 4.4 ilustram um tipico padrao de
operagao andémalo das maquinas interpretadas pelas redes VAE/DAE, onde se observa
uma diferenciacao no comportamento entre os espectrogramas puros e os que contém

ruido adicionado.

4.1.1 Caso 1: Maquina Normal x Ruidos

No primeiro caso, adicionam-se ruidos de anomalias equivalentes a 10% do sinal

de audio original, com o objetivo de reduzir propositalmente os valores de PSNR entre o
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dado reconstruido e a entrada da rede autoencoder a fim de observar o seu comportamento

frente a ruidos sintéticos adicionados ao audio.
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Figura 4.2 — Amostras Normais x Rufdos de 10% do audio original.

A partir da amostra 410, observa-se uma reducao continua nos valores da mé-
trica PSNR, ressaltando sua capacidade de identificar e mensurar deterioragoes no sinal

acustico.

4.1.2 Caso 2: Maquina Normal x Ruidos PSNR

A seguir, faz-se outro teste de aplicacao do ruido sintético para um diferente

conjunto de dados:

24

T
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Figura 4.3 — Outro comparativo adicionando ruido aos dados a partir da amostra duzen-
tos.
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A Figura 4.3 destaca essa queda significativa da métrica PSNR apés a introdugao
do ruido por volta da amostra 200, evidenciando a sensibilidade da métrica na identificagao

de degradacoes sonoras.

4.1.3 Caso 3: Maquina Normal x Ruidos SSIM

Nesta etapa, é testada a sensibilidade da métrica SSIM frente a adicao de ru-
idos sintéticos, com o mesmo objetivo de avaliar sua capacidade de detectar alteragoes

estruturais no conteido do sinal reconstruido em relagao ao original.
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Figura 4.4 — Comparativo adicionando ruido aos dados a partir da amostra duzentos com
a métrica SSIM.

A partir da amostra 200 dos dados da Figura 4.4, observa-se que a métrica SSIM
apresenta variacao menos significativa que o PSNR, mantendo valores mais estaveis frente

as interferéncias, mas ainda menores que a normalidade:

Assim, tem-se um indicativo inicial de distingao de ruidos simulados no que diz

respeito a faixa de PSNR e SSIM onde ficam concentrados os dados.

4.2 Separacdo de Maquina Defeituosa

Nesta etapa, sao relatados testes a respeito de duas falhas conhecidas pela equipe
de campo previamente observadas pela equipe de laboratério referentes ao comportamento
dos espectrogramas das maquinas defeituosas frente as maquinas de operagao normal.
Sao relatadas por meio de graficos e tabelas as métricas de comparacao entre o dado

reconstruido e o dado de entrada das redes autoencoder.
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Esta etapa visa avaliar inicialmente a capacidade dos autoencoders em diferenciar
os audios de maquinas em boas condi¢oes para as maquinas em condigoes adversas reais,
relacionando os relatos da equipe de campo e do SCADA que monitora os aerogeradores
com a similaridade de reconstrucao das IAs. Com isso, foram identificados dois tipos de

falhas nos aerogeradores monitorados: falha no rolamento e falha no gerador de inducao.

4.2.1 Deteccao de Falha no Rolamento

A falha no rolamento foi inicialmente identificada por meio da inspecao visual do
espectrograma da maquina FAI2-07, que apresentava um padrao distinto em comparagao

as demais maquinas que mostra os espectrogramas no mesmo instante de captura:

Frequéncia [Hz]

Tempo [mm:ss]

(a)

Frequéncia [Hz]

Tempo [mm:ss]

(b)

Figura 4.5 — Comparativo de dudio (a) de uma turbina normal (FAT1-05) e (b) da turbina
apresentando falha no rolamento (FAI2-07).

Observa-se que o primeiro espectrograma da Figura 4.5 apresenta um padrao
mais homogéneo, caracteristico do funcionamento de uma maquina em condi¢oes normais.

Ja o espectrograma inferior destaca-se pela presenca de componentes significativos em
frequéncias abaixo de 4 kHz.
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Para a realizagao deste primeiro teste de inferéncia, segmentos de espectrogra-
mas de condigoes normais de operacao foram capturados das quatro turbinas normais,
enquanto a turbina FAI2-07, que apresenta uma falha conhecida no seu rolamento, tam-

bém foi capturada para andlises:

a5 e FAI1-05
& FAIN-07
®  FAI2-07
e FAI2-12

30 FAI4-07

PSNR

25

0.75 0.8 0.85 0.9 0.95
SSIM

Figura 4.6 — Inferéncia do VAE por meio da analise do SSIM e PSNR.

Cada ponto no grafico da Figura 4.6 representa o resultado da reconstrucao de
um segmento de 5 segundos de espectrograma dos dudios gravados em cada um dos
cinco aerogeradores analisados. Em cada um dos eixos dos graficos estao representadas as
métricas de similaridade abordadas na Secao 3.7. Com isso, é perceptivel que o aerogerador
defeituoso em questdao (FAI2-07) apresenta baixa similaridade tanto por meio do SSIM
quanto por PSNR comparado aos outros aerogeradores analisados, haja vista que seus
segmentos estao concentrados abaixo dos segmentos das demais méquinas. As Figuras 4.7

e 4.8 trazem outra perspectiva da evolugao das métricas no eixo do tempo:

S o e oen (i bR T T s A b - A A s ID
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0.9
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= —— FAI2-12
g 0.85 FAI4-07
0.8

0.75
01:00:00 02:00:00 03:00:00 04:00:00

Time

Figura 4.7 — Inferéncia do SSIM analisada no dominio de tempo.
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Figura 4.8 — Inferéncia do PSNR analisada no dominio de tempo.

E notavel, novamente, que através da linha verde abaixo das outras que o aero-
gerador FAI2-07 apresenta baixa similaridade entre os dados de reconstrucao e os dados
de entrada para o periodo selecionado. Da mesma forma, é retratado este comportamento

pelo comportamento do PSNR ao longo do tempo abaixo na Figura 4.8.

Verifica-se a auséncia de valores de métricas, sobretudo na maquina FAI4-07,
entre 0h00 e aproximadamente 2h00, em razao do corte provocado pelo limiar de gravacao

descrito anteriormente.

A Tabela 4.1 a seguir traz consigo o resultado da inferéncia em termos numeéricos:

Tabela 4.1 — Resultado da andlise de falha no rolamento.

SSIM PSNR
Média Desvio padrao Meédia Desvio padrao

Id aerogerador

FATI1-05 0.954 0.004 35,20 0,66
FATI1-07 0.950 0.003 35,47 0,59
FAI2-07 0.871 0.014 27,90 0,63
FAI2-12 0.949 0.004 34,80 0,96
FAI4-07 0.952 0.006 34,02 1,13

Nisto, o aerogerador FAI2-07 se destaca pela baixa média das métricas de PSNR
e SSIM frente as demais maquinas em condi¢oes normais, o que possibilita diferencié-lo e

classificar a condigcao como defeituosa.

A Figura 4.9 apresenta a distribuicao normal dos dados detalhadamente, per-
mitindo a definicao de um limiar mais preciso. Esse limiar, obtido a partir do ponto de
maior intersecao entre as curvas dos aerogeradores em condi¢ao anémala e em bom estado
(com menor dispersao), contribui para a redugao de falsos positivos e falsos negativos na

deteccao de falhas:
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Figura 4.9 — Distribuigao normal do SSIM e PSNR da andlise de (a) rolamento e (b)
limiar.

Com base na anélise desta amostragem, pode-se adotar provisoriamente o valor de
PSNR = 30,14 e SSIM = 0,93 como limiares de separacgao entre aerogeradores em condicao
normal e anomala. Esse valor representa o ponto de intersecao entre a distribuicao de uma
maquina cujo padrao se desvia significativamente dos demais, servindo como referéncia

para discriminar comportamentos atipicos.
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4.2.2 Deteccao de Falha no DFIG

Adicionalmente, foi estudada uma falha detectada pelo SCADA da empresa ge-
renciadora; foi a falha no DFIG, um importante dispositivo que otimiza a geracao de
energia para ventos variaveis. A Figura 4.10 demonstra a captura dos segmentos relativos
a esse evento de falha relatado na turbina FAI4-07 em um diferente periodo de tempo
no meés de novembro de 2024, cuja manifestagao visual nao se distingue claramente em

relacao a falha anterior.
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Figura 4.10 — Inferéncia da andlise de falha no componente gerador de indugao.

Como pode ser visto na Figura 4.10, os segmentos de espectrograma relativos a
turbina FAI4-07 vao se desagrupando das maquinas consideradas em condi¢des normais e
vao em direcao a maquina FAI2-07, que ainda se apresentava defeituosa. Vale ressaltar que
a ausencia de dados da maquina FAI1-07 é devida a mesma nao possuir audios gravados

no periodo analisado por motivos de conectividade.

A Tabela 4.2 traz consigo os dados estatisticos relativa a janela de tempo analisada

em termos de desvio padrao e média dos dados:

Tabela 4.2 — Analise da inferéncia para deteccao de falha no gerador de inducao.

Id aerogerador SSIM - PSNR -
Média Desvio padrao Média Desvio padrao
FAI1-05 0.954 0.005 35.274 0.781
FAI2-07 0.923 0.005 33.180 0.704
FAI2-12 0.951 0.004 34.277 0.510
FAI4-07 0.949 0.007 33.632 1.173

A Tabela 4.2 demonstra em numeros a baixa média das métricas de SSIM e
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PSNR, assim como um alto desvio padrao das métricas sinalizando o deslocamento dos

segmentos dos dudios da turbina FAI4-07 em relagao as demais.

Retomando a mesma andlise de distribuicao feita no teste anterior, tem-se na
Figura 4.11 a distribuicao normal das métricas dos segmentos de espectrograma analisados

para o caso desta falha.
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Figura 4.11 — Distribui¢ao normal do SSIM e PSNR da andlise de (a) falha no DFIG e
(b) limiar.

Considerando que a méaquina FAI2-07 ainda apresentava falha no rolamento se-
gundo a analise dos operadores, os limiares foram definidos com base na separacao dos
dois aerogeradores (FAI2-07 E FAI4-07) do restante.

Observa-se que, o limiar do SSIM subiu para o valor de 0,95 que classificaria
aproximadamente metade dos dados do aerogerador FAI4-07 como andmalos. O valor de

PSNR de 33,79 também produz um efeito semelhante além de capturar falso positivos da
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maquina FAI2-12.

A analise realizada revela que, embora a maquina FAI4-07 apresente um desvio
padrao elevado, sua curva de distribuicao permanece alinhada as demais maquinas em
condicoes operacionais adequadas. Diante disso, propoe-se uma analise complementar,
fundamentada na variacao temporal do desvio padrao das métricas. Essa abordagem,
aliada ao limiar previamente estabelecido, contribui para um diagndstico mais robusto.
Nesse contexto, destaca-se a aplicacao sequencial do filtro de Kalman como ferramenta

de refinamento da deteccao de anomalias.

4.3 Implementacdo do Detector de Anomalias

Nesta etapa de teste, tem-se o principio de funcionamento do detector de ano-
malias que utiliza o filtro de Kalman em duas janelas temporais abordadas na Secao 3.8
para a suavizacao das métricas e calculo de parametros estatisticos que auxiliam no envio

de notificacao para o sistema.
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(c)
Figura 4.12 — Detector de anomalias utilizando Filtro de Kalman trazendo (a) a plotagem

das amostras juntamente com as médias e Bandas de Bollinger; (b) retirada
das amostras; e (c) acionamento do detector de anomalias pelos parametros.
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A Figura 4.12 apresenta alguns resultados para o detector de anomalias para uma
maquina. No primeiro grafico, tém-se as amostras dos segmentos de 5 segundos de espec-
trograma plotadas (em rosa) juntamente com as médias curtas e longas e a demarcagao

das bandas superiores e inferiores de cada média.

Logo abaixo, no segundo grafico, é retirada a plotagem das amostras, com o
destaque para as médias e suas respectivas bandas de Bollinger, tracando a faixa de

variabilidade do sinal.

No terceiro grafico, tem-se o detector de anomalias para os rigorosos critérios:
diferenca entre médias curta e longa (em laranja), a variabilidade pela curva (em ciano)

e z-score (em azul) entre as métricas de similaridade.

Observa-se a partir do dia 15 que todas as métricas apresentam picos simulta-
neos, sinalizando claramente uma anomalia detectada no sistema. A concordancia entre
os trés indicadores mencionados reduz significativamente falsos positivos e confere maior

confiabilidade ao mecanismo de alerta.

Na Figura 4.13 tem-se uma evolugao no detector de anomalias ao capturar um

novo conjunto de segmentos de um meés inteiro:
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Figura 4.13 — Detector de anomalias utilizando Filtro de Kalman, apresentando: (a) a
plotagem das amostras com as médias e as Bandas de Bollinger; (b) a re-
tirada das amostras; (c) o acionamento continuo do detector de anomalias
com base nos parametros; e (d) o acionamento discreto do detector de ano-
malias com base nos mesmos parametros.

Este grafico traz os momentos em que o detector de anomalias é acionado de
forma mais clara, representado em forma binaria e por meio da convergéncia dos trés

critérios vistos anteriormente.

4.4 Aplicacao das Redes Especialistas

Apos inferéncias sucessivas para testar o modelo e definir o limite da métrica para

distinguir normais e anomalas, os segmentos sao enviados para as [As especialistas.

Estas IAs sao previamente treinadas com espectrogramas de falhas em mancais,
recebem esses dados desconhecidos com baixo nivel de similaridade e os classificam ade-

quadamente, como demonstrado nas Figuras 4.14 e 4.15, permitindo o agrupamento dos
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dados de treinamento para as diferentes condigoes capturadas. Esse agrupamento utiliza

o algoritmo t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) para agrupar dados
semelhantes:
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Figura 4.14 — Espago latente gerado pelo CDAE.
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Figura 4.15 — Espaco latente gerado pelo CVAE.
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A abordagem CVAE cria um espaco latente no qual os dados de entrada sao
codificados. Esse espaco latente captura as caracteristicas essenciais dos espectrogramas,
possibilitando uma representacao compacta e significativa dos dados. Semelhantemente,
o CDAE cria um espaco latente e emprega técnicas de remocao de ruido para melhorar a
reconstrucao dos espectrogramas, focando na remocao de ruidos que poderiam mascarar

sinais iniciais de falhas.

O espaco latente mostra que as falhas conhecidas no mancal e no anel estrela
(wye ring), que também sao falhas identificadas pelos operadores, foram agrupadas em
dois grupos distintos. Essa caracteristica garante que o CDAE e o CVAE possam agrupar e
classificar diferentes dados representados pelos segmentos do espectrograma em um espaco

bidimensional rotulado como “Dimensao 1”7 e “Dimensao 2”.

Apoés essa projecao no espaco latente, o algoritmo SVM é aplicado para classificar
as diferentes condigoes de falha. As Figuras 4.16 e 4.17 demonstram a combinagao da clas-
sificacao utilizando o algoritmo SVM e o espago latente gerado pelos autoencoders. Essas
figuras comparam os dados de treinamento e inferéncia, demonstrando a aproximacao

entre eles:
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Figura 4.16 — Aplicagao do SVM no espago latente do CDAE para deteccao de falha no
anel estrela.

A Figura 4.16 apresenta a atuacao da rede especialista CDAE para a deteccao
de falha no anel estrela, correspondendo a uma condicao de falha adicional, analisada e

aprendida pela rede autoencoder durante o treinamento.
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Nota-se que a maioria dos dados de inferéncia ficou concentrada a direita da
ilha dos dados de treinamento da mesma falha, indicando que ambos os clusters podem

convergir em mesmo tipo de dado. O que evidencia a medida correta dos dados.

Alguns poucos segmentos foram classificados como desconhecidos pela rede, seja
por pertencerem a um cluster diferente ou por nao alcangarem os valores de acurdcia

estipulados:
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Figura 4.17 — Aplicagdo do SVM no espaco latente do CVAE para detecgao de falha no
mancal.

A Figura 4.17, por sua vez, apresenta o teste de inferéncia para a falha no rola-
mento do gerador, cujos resultados demonstraram consistentes, principalmente devido ao
espectrograma dessa condigao apresentar caracteristicas visivelmente distintas em relacao

as demais falhas.

Em resumo, a presente andlise comparou os dados de treinamento (indicados
por circulos) com os dados de inferéncia (indicados por losangos de cores escuras) para
determinar seu nivel de similaridade. Os dados desconhecidos foram agrupados préximos

aos dados conhecidos, validando a precisao da técnica SVM.

A Tabela 4.3 apresenta os resultados do CVAE e do CDAE para 200 amostras
(segmentos de espectrogramas) de falhas rotuladas, bem como de condigoes ruidosas e
normais. Para o dudio com ruido, distribuicoes gaussianas de 0,1, 0,2 e 0,3 foram aplicadas.

Neste exemplo, foi adotado um limite de acurdcia de 90%:
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Tabela 4.3 — Acuracia para dados rotulados e nao rotulados nas classificacoes com CVAFE

e CDAE.
Tipo CAVC:;}aCIg]()(i)E Classificagao da Falha

Rolamento (Bearing) 99 99 Rolamento

Anel Estrela (Wye Ring) 98 98 Anel Estrela
Audio com Ruido 1 — 0,1 35 30 Falha Desconhecida
Audio com Ruido 1 — 0,2 28 25 Falha Desconhecida
Audio com Ruido 1 — 0,3 20 18 Falha Desconhecida
Audio com Ruido 2 — 0,1 33 29 Falha Desconhecida
Audio com Ruido 2 — 0,2 27 24 Falha Desconhecida
Audio com Ruido 2 — 0,3 19 16 Falha Desconhecida
Audio Normal 1 22 18 Falha Desconhecida
Audio Normal 2 17 14 Falha Desconhecida
Audio Normal 3 8 7 Falha Desconhecida

Ambos os autoencoders especialistas foram treinados com falhas nos mancais e no
anel estrela, reconhecendo-os com alta precisao. Para outras condi¢oes, o modelo tentou
agrupar os dados nos clusters treinados, mas os classificou como falhas desconhecidas com

baixa precisao.
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5 Consideracoes Finais

O trabalho proposto teve como objetivo desenvolver um algoritmo de detecgao
de falhas em aerogeradores, tendo como fonte priméria de deteccao o som emitido pelas
suas partes mecanicas constituintes. Os testes realizados demonstram a capacidade do
algoritmo de diferenciacao de aerogeradores defeituosos e possibilitam um alerta antes

que o problema se agrave. Os testes foram divididos em trés estagios principais:

e Testes iniciais com ruidos sintéticos: Esta etapa consiste em simular ruidos anémalos
e soma-los ao espectrograma para avaliar a capacidade de distin¢cao da rede devido
a auséncia de condigoes anomalas pontuais nos primeiros dias de gravacao de audio
dos aerogeradores. Observa-se uma queda nas métricas ao adicionar ruidos simulados

para o audio;

e Testes de clusterizacao: Esta etapa teve como objetivo a demonstracao da capaci-
dade das redes elaboradas em agrupar espectrogramas de aerogeradores em boas
condigoes separados de um aerogerador defeituoso. Utilizando as métricas de simi-
laridade para a comparacao do dado reconstruido pela rede com o dado original de
entrada, percebe-se uma separagao notoria e diferenciacao pela média das métricas

e desvio padrao;

e Elaboracao do detector de anomalias: Apds testar sucessivas falhas, foi elaborado o
algoritmo de detecgao que captura a média longa e curta das métricas e, por meio de
indicadores estatisticos, chega-se numa convergéncia de resposta para o acionamento

de alarme de falha;

e Aplicacao de redes especialistas: Tendo uma rede que distingue aerogeradores de-
feituosos de normais, fizeram-se testes para a designacao da falha, baseados nas
falhas conhecidas pela equipe, obtendo resultados de alta precisao com o algoritmo

chegando entre 98 e 99% de precisdo para as falhas catalogadas.

Assim, o acionamento da equipe de manutencao é feito a curto prazo, poupando
prejuizos para as empresas do setor elétrico e minimizando o incomodo para moradores

préximos a parques eélicos.
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5.1 Trabalhos Futuros

Este projeto abre caminho para diversas linhas de pesquisa e desenvolvimento

futuro:

e Extracao de caracteristicas do sinal: Para obter um diagndstico mais robusto ofe-
recendo maior redundancia, pretende-se extrair caracteristicas baseadas em dados
estatisticos dos audios. Desta forma, um algoritmo de votacao para decidir em qual

condicao final o aerogerador se encontra;

e Aplicacao em outros setores industriais: A metodologia utilizada para a deteccao
de falhas em aerogeradores utilizando como fonte primaria o som, permite expandir
a aplicacao para diferentes ambientes que utilizem de maquinas rotativas possibili-
tando o treinamento de redes nao-supervisionadas com os dados de condi¢oes nor-
mais destas maquinas e o uso destas redes para a distin¢ao das condi¢oes normais e

anomalas;

e Expansao do Sistema: O projeto encontra-se em fase de ampliacao, com a inclusao
de novos dispositivos no processo de captura de falhas, além dos cinco aerogeradores
inicialmente testados. Esse aumento da base de dados exigira constantes ajustes nos
modelos, a fim de adapta-los as possiveis novas caracteristicas actsticas apresenta-
das pelos diferentes equipamentos. Existe, inclusive, a possibilidade de que padroes
sonoros inéditos — ainda nao identificados pela rede — representem condigoes de
falha. A expansao do sistema prevé o monitoramento de aproximadamente 60 ae-
rogeradores, impondo um desafio significativo a capacidade de generalizacao dos
modelos, especialmente no que diz respeito a otimizacao dos espectrogramas sem
comprometer a qualidade de reconstrugao dos sinais provenientes de aerogeradores

em boas condigoes de operagao.
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