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conosco nesta parceria através da troca de conhecimentos entre as equipes e o uso de suas
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Resumo

A energia eólica, uma fonte sustentável e crescente na matriz energética brasileira, tem

ganhado destaque nos últimos anos. Esse crescimento gera uma demanda crescente por

soluções de manutenção preventiva e corretiva para os equipamentos responsáveis pela

geração dessa energia. As turbinas eólicas, que consistem na sua grande maioria em siste-

mas mecânicos rotativos, podem gerar sons na faixa aud́ıvel (frequentemente fora da faixa

aud́ıvel humana) que podem ser analisados para a detecção de falhas em seus componen-

tes. Esta dissertação visa investigar uma técnica inovadora para a detecção de falhas em

turbinas eólicas, utilizando a análise acústica dos sons produzidos por seus mecanismos.

A abordagem proposta envolve o uso de redes neurais não supervisionadas para identifi-

car padrões sonoros anômalos e a aplicação de redes neurais especialistas para catalogar e

classificar essas falhas. Ao final, são apresentados os resultados experimentais que demons-

tram a eficácia da técnica proposta, suas limitações e o potencial de aplicação em outros

setores industriais. Através do monitoramento de cinco aerogeradores, foram separadas

duas falhas com precisão entre 98 e 99% de acurácia na sua classificação.

Palavras-chave: Rúıdo Aud́ıvel, Energia Eólica, Inteligência 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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Figura 3.15{Fun�c~ao de ativa�c~ao SELU para diferentes valores de �. . . . . . . . . . 43

Figura 3.16{Processamento de dados para adapta�c~ao �as redes autoencoder. . . . . . 43

Figura 3.17{�Audio de um gerador em vento (a) fraco e (b) forte. . . . . . . . . . . . 48

Figura 3.18{Desempenho do DAE treinado em 150 �epocas. . . . . . . . . . . . . . . 49

Figura 3.19{Desempenho do VAE treinado em 200 �epocas. . . . . . . . . . . . . . . 50

Figura 3.20{Diagrama de c�alculo do SSIM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

Figura 3.21{Demonstra�c~ao das Bandas de Bollinger aplicadas a um conjunto de dados. 58

Figura 3.22{Separa�c~ao linear de dados pelo algoritmo SVM. . . . . . . . . . . . . . 59

Figura 4.1 { �Audios dos ru��dos capturados inicialmente como poss��veis falhas. . . . . 62

Figura 4.2 { Amostras Normais x Ru��dos de 10% do �audio original. . . . . . . . . . 63

Figura 4.3 { Outro comparativo adicionando ru��do aos dados a partir da amostra

duzentos. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

Figura 4.4 { Comparativo adicionando ru��do aos dados a partir da amostra duzentos

com a m�etrica SSIM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

Figura 4.5 { Comparativo de �audio (a) de uma turbina normal (FAI1-05) e (b) da

turbina apresentando falha no rolamento (FAI2-07). . . . . . . . . . . . 65



Figura 4.6 { Inferência do VAE por meio da an�alise do SSIM e PSNR. . . . . . . . . 66

Figura 4.7 { Inferência do SSIM analisada no dom��nio de tempo. . . . . . . . . . . . 66

Figura 4.8 { Inferência do PSNR analisada no dom��nio de tempo. . . . . . . . . . . 67

Figura 4.9 { Distribui�c~ao normal do SSIM e PSNR da an�alise de (a) rolamento e (b)

limiar. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 4.10{Inferência da an�alise de falha no componente gerador de indu�c~ao. . . . 69

Figura 4.11{Distribui�c~ao normal do SSIM e PSNR da an�alise de (a) falha no Doubly

Fed Induction Generator (DFIG) e (b) limiar. . . . . . . . . . . . . . . 70

Figura 4.12{Detector de anomalias utilizando Filtro de Kalman trazendo (a) a plo-

tagem das amostras juntamente com as m�edias e Bandas de Bollinger;

(b) retirada das amostras; e (c) acionamento do detector de anomalias
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� Desvio padr~ao dos dados da s�erie temporal.



k Fator de sensibilidade que multiplica o desvio padr~ao.

n Tamanho da janela deslizante utilizada para o c�alculo da m�edia e do

desvio padr~ao.

Bsuperior Valor da banda superior de Bollinger.

B inferior Valor da banda inferior de Bollinger.

MMA M�edia m�ovel aritm�etica dos dados da s�erie temporal.

Zscore Valor padronizado obtido a partir da m�edia e do desvio padr~ao da s�erie,

usado para identi�car outliers.

g(x) Fun�c~ao de decis~ao do SVM que realiza a classi�ca�c~ao bin�aria com base

na combina�c~ao dos vetores de suporte, pesos, r�otulos e fun�c~ao kernel.

ai Coe�ciente de Lagrange associado �a i-�esima amostra de treinamento no

SVM.

yi R�otulo bin�ario da i-�esima amostra de treinamento, podendo assumir

valores �1 ou 1.

K(x i ; x) Fun�c~ao kernel que mede a similaridade entre o vetor de entrada x e a

i-�esima amostra xi no espa�co transformado.

sign(�) Fun�c~ao sinal que retorna 1 se a entrada for positiva, �1 se for negativa,

e 0 se for zero | usada para de�nir a classe de sa��da no SVM.
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1 Introdu�c~ao

A energia e�olica tem se consolidado como uma tendência crescente em todo o

mundo, impulsionada principalmente por ser uma fonte limpa e sustent�avel. Um dos seus

principais atrativos �e a baixa emiss~ao de poluentes, j�a que a gera�c~ao de eletricidade por

meio dos ventos n~ao envolve a queima de combust��veis f�osseis, evitando assim a libera�c~ao

de gases nocivos �a atmosfera, como o di�oxido de carbono (CO2).

Al�em disso, trata-se de uma fonte de energia considerada inesgot�avel, ao depen-

der de um recurso natural amplamente dispon��vel: o vento. Essa disponibilidade cont��nua

torna a energia e�olica uma alternativa vi�avel e estrat�egica para diversi�car a matriz ener-

g�etica e reduzir a dependência de fontes n~ao renov�aveis, como o petr�oleo e o carv~ao

mineral.

Dessa forma, a ado�c~ao da energia e�olica representa um passo importante no com-

bate �as mudan�cas clim�aticas, podendo contribuir signi�cativamente para a redu�c~ao dos

gases de efeito estufa na atmosfera. Ao investir nesse tipo de tecnologia, os pa��ses n~ao

somente promovem a preserva�c~ao ambiental, mas tamb�em incentivam o desenvolvimento

de solu�c~oes energ�eticas mais e�cientes e de longo prazo.

Dados recentes do Global Wind Energy Council (GWEC) de 2025 refor�cam essa

tendência, indicando a instala�c~ao de 109 GW de nova capacidade onshore e 8 GW o�shore

apenas no �ultimo ano. Com isso, a capacidade acumulada mundial alcan�cou 1.136 GW,

distribu��da por todos os continentes, com a participa�c~ao de 55 pa��ses na expans~ao do

setor. Esse avan�co �e re
exo de um movimento global em dire�c~ao a fontes de energia mais

limpas e sustent�aveis, alinhado aos compromissos internacionais de redu�c~ao das emiss~oes

de carbono e �a transi�c~ao energ�etica.

Um dos principais impulsionadores desse crescimento �e a China, que se destaca

como l��der mundial na expans~ao da energia e�olica. O pa��s asi�atico tem a proje�c~ao de

adicionar aproximadamente 458 gigawatts (GW) de nova capacidade instalada no setor

e�olico entre os anos de 2021 e 2030 (Wood Mackenzie, 2021). Esse n�umero expressivo

representa quase metade da expans~ao global prevista para o per��odo, assim como evidencia

o papel estrat�egico da China na consolida�c~ao da energia e�olica como pilar fundamental

da matriz energ�etica mundial.

Esse cen�ario de crescimento refor�ca n~ao apenas a viabilidade t�ecnica e econômica

da energia e�olica, mas tamb�em sua relevância como instrumento de pol��tica ambiental e

de desenvolvimento sustent�avel, promovendo seguran�ca energ�etica e contribuindo direta-

mente para os objetivos globais de combate �as mudan�cas clim�aticas.
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Em dados mais recentes do ano de 2024, o Brasil alcan�cou a quinta posi�c~ao

no Ranking de Capacidade Total Instalada de Energia E�olica Onshore chegando a uma

capacidade total instalada de 33,7 GW atr�as de China, EUA, Alemanha e�India, respec-

tivamente (ABEE�olica, 2025). Estes dados re
etem o crescimento e importância do pa��s

no cen�ario global de energias renov�aveis e, especi�camente, e�olica, o que demanda cada

vez mais solu�c~oes focadas na inova�c~ao em supervis~ao e manuten�c~ao de seus componentes:

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

Esta forma de gera�c~ao de energia ocupa a segunda posi�c~ao na matriz energ�etica

nacional com cerca de 13,2% da oferta interna, atr�as somente da gera�c~ao hidrel�etrica

(58,9%), como apresentado em dados na Figura 1.2 referente ao ano de 2023 (Minist�erio

de Minas e Energia (MME), 2024). Recentemente, no mesmo ano de 2024, o Brasil se

tornou o terceiro pa��s no mundo que mais atraiu investimentos em energias renov�aveis

(incluindo a energia e�olica) segundo dados do relat�orio Energy Transition Investment

Trends 2024, publicado pela BloombergNEF (BNEF), somando-se mais de US$25 bilh~oes

(Valor Econômico, 2024):
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Figura 1.2 { Oferta interna de eletricidade do Brasil. Adaptado de MME 2024.

O investimento em energia e�olica vai al�em da constru�c~ao de parques e�olicos e da

infraestrutura necess�aria para a gera�c~ao e distribui�c~ao de energia. Ele tamb�em engloba

aportes signi�cativos em tecnologia e inova�c~ao, com o objetivo de aprimorar continua-

mente os sistemas utilizados, aumentar a e�ciência dos aerogeradores e garantir a dura-

bilidade e a preserva�c~ao das estruturas envolvidas. Dentre esses aportes, destacam-se os

sistemas de supervis~ao remota, aos quais o presente trabalho se dedica.

O sistema e�olico de gera�c~ao de energia �e composto por grandes estruturas co-

nhecidas por aerogeradores que, atrav�es da energia cin�etica gerada pela corrente de ar,

rotaciona as gigantes p�as acopladas a um rotor atrelado a um mecanismo multiplicador

de velocidade at�e chegar no gerador que converte a rota�c~ao entregue em energia el�etrica.

Estes equipamentos �cam alocados em uma estrutura conhecida como nacelle, a qual �e

a estrutura mais pesada de um aerogerador e funciona como uma esta�c~ao de manuten-

�c~ao e opera�c~ao do aerogerador onde se realizam as devidas corre�c~oes, quando necess�ario

(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 Motiva�c~ao e De�ni�c~ao do Problema

A ênfase em manuten�c~ao preditiva surge do fato de que, se uma tendência de

anomalia n~ao �e detectada previamente, esta pode encadear em uma sequência de outras

falhas que podem prejudicar outros componentes do mecanismo. Estes, por sua vez, podem

at�e mesmo levar a uma pane no equipamento, ocasionando um maior tempo de parada e,

consequentemente, em custos operacionais e desabastecimento de energia.

Segundo relat�orio emitido pela empresa Elera Renov�aveis (2024), observou-se

uma tendência de queda no fator de disponibilidade das plantas e�olicas ao longo dos

�ultimos três anos. Essa redu�c~ao, evidenciada na Tabela 1.1, pode estar associada a diversos

fatores, como o aumento na frequência de falhas operacionais, manuten�c~oes corretivas n~ao

programadas ou at�e mesmo condi�c~oes clim�aticas adversas. Tal cen�ario acende um alerta

importante para a necessidade de estrat�egias mais e�cazes de manuten�c~ao preditiva e

monitoramento cont��nuo, a �m de garantir maior con�abilidade e e�ciência na gera�c~ao de

energia e�olica:

Tabela 1.1 { Fator de disponibilidade m�edio das plantas por fonte de energia e por regime
regulat�orio (Elera Renov�aveis, 2024).

Ano Hidrel�etrica Solar E�olica 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 preju��zos signi�cativos para as empresas ad-

ministradoras dos parques e�olicos. De acordo com dados apurados do ABBE�olica por
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(Armando de Oliveira Lima, 2024), as e�olicas cearenses perderam R$ 104,5 milh~oes de-

vido �a interrup�c~ao na gera�c~ao de energia durante o ano de 2024. Em termos de capacidade

de energia, este preju��zo representa 867,98 mil MWh a menos no Sistema Interligado Na-

cional (SIN). Para �ns comparativos, o consumo de energia no Brasil em novembro de

2024 somou 47,79 mil MWh.

O acesso restrito a estes componentes tamb�em �e uma tarefa �ardua na qual envolve

o deslocamento de trabalhadores para elevadas alturas, requerendo uma prepara�c~ao e

equipamentos especializados para a execu�c~ao das tarefas com seguran�ca e precis~ao (BU

et al., 2023). Desta forma, nota-se uma importância de reduzir as regulares inspe�c~oes ao

topo dos aerogeradores e, consequentemente, a otimiza�c~ao dos processos de manuten�c~ao

com um diagn�ostico pr�evio preciso e, especialmente, �a distância.

Al�em dos desa�os operacionais e de manuten�c~ao, �e importante considerar tamb�em

os impactos ambientais e sociais associados ao funcionamento dos aerogeradores. Even-

tualmente, estas m�aquinas podem emitir sons na faixa aud��vel humana, o que pode ser

percept��vel por moradores em torno do parque e�olico e, em alguns casos, prejudicial �a sua

sa�ude com sintomas de insônia, por exemplo (MOORHOUSE et al., 2007; PEDERSEN;

WAYE, 2007).

O aumento do N��vel de Press~ao Sonora (SPL) das turbinas e�olicas eleva as chances

de percep�c~ao em 30% e de incômodo em 10% pelo ru��do (PEDERSEN; WAYE, 2007).

Esses efeitos s~ao mais intensos em �areas rurais, especialmente em terrenos complexos

como colinas ou regi~oes rochosas, em compara�c~ao com �areas suburbanas e terrenos planos.

Al�em disso, o incômodo est�a relacionado �a visibilidade das turbinas (tanto objetiva quanto

subjetiva) e se associa a piora na qualidade do sono e a emo�c~oes negativas.

Ainda neste contexto, sabe-se que sons incomuns tamb�em s~ao percept��veis pe-

los pr�oprios operadores que est~ao presentes localmente. Alguns destes sons n~ao s~ao in-

terpretados pelos sensores de vibra�c~ao, frequentemente utilizados na supervis~ao desses

equipamentos (WU et al., 2019).

A automa�c~ao industrial exerce um papel essencial na supervis~ao de parques e�oli-

cos, seja por meio de sistemas tradicionais, como o Supervisory Control and Data Acqui-

sition (SCADA), seja por meio de t�ecnicas baseadas em Inteligência Arti�cial (IA), foco

do presente trabalho. No contexto da IA, destaca-se o aprendizado de m�aquina (Machine

Learning), um ramo da computa�c~ao em que o desempenho de um programa �e aprimorado

a partir do seu pr�oprio processo de aprendizagem. Nesse contexto, os algoritmos de apren-

dizado de m�aquina s~ao capazes de identi�car padr~oes nos dados e, a partir deles, realizar

previs~oes sobre a gera�c~ao de energia e as condi�c~oes operacionais dos equipamentos, sendo

este �ultimo o foco do presente trabalho (ALI, 2023).
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1.2 Objetivos

Os ru��dos incomuns gerados pelos componentes s~ao frequentemente correlaciona-

dos com falhas e/ou potenciais falhas. Baseado nisto, tem-se um horizonte a ser explorado,

que �e a detec�c~ao de falhas atrav�es da captura de sons oriundos das turbinas e�olicas e alertar

aos operadores quando uma anomalia ou sua iminência ocorra.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho �e desenvolver um produto capaz de detectar ano-

malias em aerogeradores utilizando eletrônica embarcada, perif�ericos acess��veis e arquite-

turas de redes neurais arti�ciais. Dessa forma, a captura dos dados �e realizada por meio

do som (com microfones) e, utilizando processamento de imagem, interpretam-se os es-

pectrogramas para a rede reconhecer padr~oes e, por meio de m�etricas, saiba distinguir

uma condi�c~ao desej�avel de uma anomalia.

Essa abordagem baseada em �audio se justi�ca por relatos de operadores sobre

a presen�ca de ru��dos incomuns durante a opera�c~ao dos aerogeradores. A partir dessa

percep�c~ao pr�atica, direcionou-se o foco do sistema para abranger a faixa aud��vel ao ser

humano, entre 0 e 20 kHz, que tamb�em �e compat��vel com os microfones dispon��veis no

mercado.

1.2.2 Objetivos Espec���cos

Seguindo a de�ni�c~ao do objetivo principal, este trabalho abordada os seguintes

objetivos espec���cos:

1. Integra�c~ao com hardware dedicado para captura de sons;

2. Desenvolver um algoritmo de detec�c~ao de anomalias em aerogeradores por meio do

som;

3. De�ni�c~ao da anomalia via redes neurais arti�ciais especialistas e algoritmos de clas-

si�ca�c~ao;

4. Estudo do comportamento do espectrograma para diferentes condi�c~oes.
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1.3 Contribui�c~oes e Publica�c~oes

Esta disserta�c~ao de mestrado, desenvolvida com rigor acadêmico e embasada em

pesquisa original, culminou na elabora�c~ao de um artigo que, ap�os passar por um processo

de revis~ao por pares, foi publicado na revista MDPI Sensors no dia 28 de fevereiro de

2025:

ˆ 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 Arti�cial Intelligence Techniques. MDPI -

Sensors, 2025, n° 5, p. 14921.

Um segundo artigo em peri�odico foi alcan�cado, tendo como base o desenvolvi-

mento do hardware:

ˆ 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 conferência 26th International Carpathian Control

Conference (ICCC) que ocorreu em Star�y Smokovec, na Eslov�aquia:

ˆ 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 AI. 26th In-

ternational Carpathian Control Conference (ICCC), Star�y Smokovec, High Tatras,

Slovak Republic, 20253.

1.4 Estrutura do Trabalho

Esta disserta�c~ao est�a organizada em cinco cap��tulos, conforme segue:

ˆ Cap��tulo 2: Abordar o estado da arte e trabalhos relacionados com as tecnologias

utilizadas, assim como cada uma destes se relacionam com o presente trabalho;
1<https://www.mdpi.com/1424-8220/25/5/1492>
2<https://www.mdpi.com/2411-5134/10/4/58>
3<https://ieeexplore.ieee.org/document/11022923>
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ˆ Cap��tulo 3: Descreve a solu�c~ao proposta para a detec�c~ao de anomalias nos aerogera-

dores, citando o dispositivo utilizado para a detec�c~ao de sons e detalhando algoritmos

utilizados e o passo-a-passo para a estrutura�c~ao;

ˆ Cap��tulo 4: Apresenta os resultados dos testes funcionais aplicados em ru��dos simu-

lados, falhas conhecidas, constru�c~ao do detector de anomalias e rotula�c~ao do tipo

de falha;

ˆ Cap��tulo 5: Apresenta a consolida�c~ao dos resultados da disserta�c~ao resumindo as

principais contribui�c~oes, assim como sugest~oes de trabalhos futuros.
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2 Fundamenta�c~ao Te�orica e Revis~ao Biblio-

gr�afcia

O presente cap��tulo aborda as tecnologias pertinentes ao tema, bem como os

trabalhos correlatos. A Se�c~ao 2.1 apresenta a fundamenta�c~ao te�orica trazendo os elementos

presentes nos atuais sistemas de gerenciamento e detec�c~aode anomalias nos sistemas em

geral. A Se�c~ao 2.2 exibe trabalhos relacionados com o tema, bem como sua aplicabilidade

para o presente trabalho.

2.1 Fundamenta�c~ao Te�orica

A presente se�c~ao apresenta o estado da arte na detec�c~ao de falhas em aerogerado-

res, abordando inicialmente, na Se�c~ao 2.1.1, as falhas mais recorrentes nessas m�aquinas.

Em seguida, na Se�c~ao 2.1.2 s~ao introduzidos os m�etodos tradicionais de detec�c~ao e as

t�ecnicas de aprendizado de m�aquina comumente aplicadas �a detec�c~ao de anomalias. Por

�m, na Se�c~ao 2.1.3, o contexto e os desa�os no reconhecimento de padr~oes atrav�es do som.

2.1.1 Falhas em M�aquinas

A caixa de engrenagens ou multiplicador de velocidades, al�em de ser o compo-

nente mais importante na performance e e�ciência na gera�c~ao de energia, �e o componente

considerado o mais suscet��vel a falhas, sendo respons�avel por aproximadamente 20% do

tempo de parada dos aerogeradores, de acordo com estudos focados na gera�c~ao e�olica

sueca (RIBRANT; BERTLING, 2007). Segundo JOOSSE et al., falhas neste componente

s~ao respons�aveis por 70% em pequena escala e 50% em grande escala do tempo de inati-

vidade das turbinas e�olicas. Essa alta taxa de falhas se d�a devido �a mesma estar sujeita

�as condi�c~oes de cargas de ventos vari�aveis e impactos externos (HU; WANG; MA, 2023).

Os atuais sistemas de supervis~ao de aerogeradores e m�aquinas rotativas, no geral, contam

com sensores de vibra�c~ao e de emiss~ao ac�ustica para o monitoramento de falhas nesse

componente.

2.1.2 Aprendizado de M�aquinas

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

vis~ao de v�arias m�aquinas, especialmente nos parques e�olicos que possuem uma distância
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consider�avel entre os aerogeradores. A detec�c~ao em tempo real aliada �a capacidade de

integra�c~ao 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

condi�c~ao espec���ca capturada em campo (PANDIT et al., 2023).

Aliada aos sistemas supervis�orios modernos, a inteligência arti�cial (IA) surge

como uma ferramenta que pode se tornar indispens�avel para a predi�c~ao de falhas, ofe-

recendo respostas r�apidas, alta precis~ao e tempos de antecedência con��aveis antes que

as falhas ocorram (GRANADOS et al., 2023; CHEN et al., 2021; WANG; XIE; WANG,

2023). Modelos de IA, especialmente de aprendizado de m�aquina, s~ao capazes de aprender

a detectar condi�c~oes anormais com base em padr~oes estat��sticos presentes nos dados de

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

Nesse contexto, destaca-se uma �area de grande relevância para a detec�c~ao preven-

tiva de falhas: a an�alise e o processamento de dados por meio do aprendizado de m�aquina.

Aplicada aos processos industriais, essa abordagem divide-se principalmente em m�etodos

de aprendizado n~ao supervisionado, voltados �a identi�ca�c~ao de padr~oes e anomalias sem

r�otulos pr�evios, e m�etodos supervisionados, que utilizam dados rotulados para treinar

modelos preditivos.

A seguir, s~ao descritos alguns dos principais m�etodos de aprendizado de m�aquina

amplamente empregados em tarefas de classi�ca�c~ao de falhas, destacando suas caracte-

r��sticas fundamentais, formas de aplica�c~ao e relevância no contexto do monitoramento de

m�aquinas e sistemas industriais.

Decision Tree (DT): Como o pr�oprio nome sugere, trata-se de um algoritmo

que adota uma estrutura em forma de �arvore para descrever os relacionamentos entre

diferentes vari�aveis e apoiar o processo de tomada de decis~ao. Sua principal vantagem

reside na simplicidade de interpreta�c~ao e na velocidade de execu�c~ao, caracter��sticas que o

tornam bastante atrativo em aplica�c~oes pr�aticas. No contexto de classi�ca�c~ao, o algoritmo

funciona prevendo a categoria na qual um dado deve ser enquadrado. De acordo com

WITTEN E. FRANK, cada n�o interno da �arvore representa um atributo espec���co do

conjunto de dados, enquanto as folhas correspondem �as classes �nais de decis~ao, sendo

que o n�o localizado no topo da �arvore, denominado raiz, estabelece o ponto inicial da

an�alise e a sequência de decis~oes subsequentes.

Principal Component Analysis (PCA): O PCA consiste em um algoritmo que usa

de uma transforma�c~ao ortogonal para converter um conjunto de vari�aveis correlacionadas

para vari�aveis linearmente n~ao-correlacionadas. O objetivo principal �e extrair o m�aximo

de varia�c~oes poss��veis em um conjunto de dados semelhantes (JOLLIFFE, 2006). Essa

t�ecnica apresenta desa�os devido �a sua elevada sensibilidade, que pode tornar complexa
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a distin�c~ao entre condi�c~oes de falha e condi�c~oes normais, sobretudo diante da diversidade

e variabilidade dos dados em ambas as classi�ca�c~oes.

SVM: O SVM �e um m�etodo de aprendizado de m�aquina supervisionado, desenvol-

vido originalmente por VAPNIK, cuja ideia central consiste na constru�c~ao de hiperplanos

capazes de separar os dados em diferentes regi~oes. Dessa forma, no contexto de classi�-

ca�c~ao, o m�etodo atribui r�otulos aos dados de acordo com o agrupamento de�nido. Em

contrapartida ao PCA, este lida tanto com dados linearmente separados quanto n~ao li-

neares. O algoritmo identi�ca vetores de suporte e os utiliza para estabelecer fronteiras e

separar os dados em grupos conhecidos como clusters. Existe uma varia�c~ao desse m�etodo,

denominada One-Class Support Vector Machine (OCSVM), que se destina especi�camente

�a diferencia�c~ao entre condi�c~oes normais e anômalas, al�em de possibilitar a detec�c~ao de

dados desconhecidos, caso esses n~ao tenham sido previamente aprendidos pelo algoritmo,

o qual �e treinado apenas com uma classe (conjunto de dados) correspondente �a condi�c~ao

normal. Nesse contexto, por ser treinado em uma �unica classe, o OCSVM �e considerado

uma extens~ao n~ao supervisionada do SVM (SCH•oLKOPF et al., 2001).

Rede Neural Arti�cial (RNA): As redes neurais arti�ciais constituem uma classe

de modelos inspirados no funcionamento das redes neurais biol�ogicas, nas quais neurônios

arti�ciais trocam informa�c~oes entre si por meio de conex~oes interligadas. Cada conex~ao

possui um peso associado, que �e ajustado durante o processo de treinamento, permitindo

o re�namento progressivo da rede e a melhoria de seu desempenho em tarefas espec���cas

(BISHOP, 1995). Dentre elas, têm-se os autoencoders, um tipo de arquitetura de rede

neural arti�cial que visa a reconstru�c~ao de dados por meio da compress~ao atrav�es da

redu�c~ao da dimensionalidade. Dentre suas utiliza�c~oes principais, destaca-se a remo�c~ao de

ru��dos e detec�c~ao de falhas por meio do aprendizado n~ao supervisionado (HE; JIN, 2021).

2.1.3 Reconhecimento de Padr~oes em Sons

A t�ecnica de detec�c~ao de eventos sonoros, conhecida pela nomenclatura Sound

Event Detection (SED) consiste em examinar um �audio e detectar a presen�ca de eventos

atrav�es de algoritmos de redes neurais arti�ciais. Esta t�ecnica �e amplamente utilizada

tanto na etapa de pr�e-processamento de �audio, como �e o caso de reconhecimento de fala

como tamb�em visto em algumas aplica�c~oes como vigilância (RADHAKRISHNAN; DIVA-

KARAN; SMARAGDIS, 2005), monitoramento bioac�ustico (SALAMON et al., 2016) e

ve��culos autônomos (CHAVDAR et al., 2020).

Trata-se de uma t�ecnica cujo objetivo central �e replicar, de forma arti�cial, a

sensibilidade humana na percep�c~ao auditiva, permitindo a diferencia�c~ao entre distintos

sons em um ambiente acusticamente complexo, no qual coexistem diversas fontes sonoras

em opera�c~ao simultânea (MESAROS et al., 2021).
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Esta t�ecnica possui uma s�erie de desa�os a serem enfrentados devido �a sobrepo-

si�c~ao de eventos sonoros e �a di�culdade de se estruturar um conjunto de dados robusto

para o aprendizado destes eventos, pois n~ao h�a um conjunto de dados universal (YAN et

al., 2019).

2.2 Revis~ao da Literatura

Nesta se�c~ao, apresentam-se artigos relacionados ao embasamento te�orico discutido

anteriormente, com o objetivo de refor�car a relevância dos temas tratados e evidenciar

sua importância para o presente trabalho. Para isso, �e realizada uma breve exposi�c~ao do

conte�udo dos estudos, de seus resultados e de sua aplicabilidade no presente trabalho.

Sobre diagn�ostico de falhas utilizando IA, o trabalho Carrat�u et al. (2023) utiliza

uma abordagem n~ao supervisionada que combina a t�ecnica de clusteriza�c~ao, um m�etodo

de agrupamento de dados com base em similaridades, com a an�alise de espectrogramas

para identi�car padr~oes incomuns que podem indicar anomalias.

Os resultados desta pesquisa demonstraram a separa�c~ao de dados normais e anor-

mais mesmo em datasets desbalanceados, o que enfatiza a e�ciência da clusteriza�c~ao dos

dados. O m�etodo de aprendizado n~ao supervisionado utilizando autoencoders n~ao apre-

sentou falsos positivos e menos de 4% de outliers n~ao detectados, demonstrando alta

e�c�acia. Al�em disso, tem-se uma diminui�c~ao signi�cativa dos falsos positivos e falsos ne-

gativos em compara�c~ao com outros m�etodos tradicionais, como o limiar adaptativo e o

uso de autoencoder profundo.

Ainda neste sentido, a metodologia de aprendizado n~ao supervisionado �e aplicada

na detec�c~ao precoce de falhas em aerogeradores do presente, onde a identi�ca�c~ao inicial

da presen�ca de anomalia seria feita por redes autoencoders treinadas para reconhecer

padr~oes. Na identi�ca�c~ao de falhas, utilizam-se m�etodos de clusteriza�c~ao para agrupar os

dados e auxiliar na de�ni�c~ao das falhas, em conjunto com outras t�ecnicas de agrupamento.

Essa abordagem combinada de metodologias torna o sistema mais robusto e con��avel.

O trabalho de Natili et al. (2021) aborda a metodologia SVM na predi�c~ao de dados

do comportamento do rolamento dos aerogeradores utilizando parâmetros do SCADA de

temperatura e press~ao do �oleo. Com essas m�etricas, foi poss��vel obter um aviso pr�evio para

alertar o operador de uma anomalia. Uma an�alise de vibra�c~ao tamb�em foi realizada com

o aux��lio de acelerômetros presos na carca�ca da gearbox (caixa de transmiss~ao), que �e a

parte do aerogerador respons�avel por multiplicar a velocidade de rota�c~ao das p�as entregue

ao aerogerador em baixo torque. Utilizando a t�ecnica de separa�c~ao por PCA, �e poss��vel

agrupar os dados normais e anômalos.

Atrav�es da vari�avel de press~ao do �oleo, o presente trabalho demonstrou um enorme
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potencial de diagn�ostico, podendo ser sinalizado por volta de 5 meses de antecedência da

parada do aerogerador. Quanto �a an�alise de temperatura, a falha pôde ser isolada com 4

meses antes da parada. Pela an�alise da t�ecnica de PCA, foi constatado que mais de 70%

dos pontos foram identi�cados corretamente como condi�c~oes anômalas.

Essa metodologia pode contribuir para a classi�ca�c~ao das anomalias tendo uma

abordagem similar �a t�ecnica PCA. Neste contexto, ao inv�es da utiliza�c~ao dos parâmetros

do sistema SCADA, o modelo proposto neste trabalho priorizou a utiliza�c~ao do som como

a fonte primordial e completa de informa�c~oes a serem extra��das. Al�em disso, os parâmetros

do sistema SCADA contribuir~ao para a prepara�c~ao dos dados de treinamento.

O trabalho de An e Cho (2015) apresentou o uso do VAE para detec�c~ao de

anomalias, em que o processo de treinamento foi feito com dados que representam as

condi�c~oes normais. O princ��pio era avaliar a qualidade de reconstru�c~ao de imagens: se

a imagem de sa��da (reconstru�c~ao) fosse mais pr�oxima da de entrada, signi�cava que os

dados de entrada se assemelhavam ao conjunto de dados que a rede foi treinada. Logo,

era considerado um dado representativo de condi�c~ao normal. Caso houvesse uma m�a

reconstru�c~ao do dado, re
etia em uma poss��vel falha.

O uso de IA em predi�c~oes em aerogeradores �e abordado no trabalho (RASHID;

HAIDER; BATUNLU, 2020), para prever a potência de sa��da produzida pelo equipa-

mento. A coleta de dados �e realizada com o aux��lio de três parâmetros do SCADA: dire-

�c~ao e velocidade do vento e temperatura. Ao efetuar um treinamento com dados de dois

anos, o modelo pôde reconhecer os padr~oes das m�etricas e prever a potência de sa��da do

aerogerador.

O erro absoluto m�edio estimado para o modelo proposto para os fatores de ca-

pacidade 0,4 e 0,2 �e de 3,6 e 7,3%, respectivamente, re
etindo um resultado satisfat�orio

com baixo erro na predi�c~ao de potência.

Embora esta medi�c~ao espec���ca n~ao seja o foco central deste trabalho, �e relevante

destacar a aplicabilidade do aprendizado de m�aquina na coleta de dados do aerogerador.

Neste contexto, foi utilizado o sistema SCADA como referência para a predi�c~ao de dados

futuros de gera�c~ao. Por outro lado, a proposta deste projeto �e utilizar o SCADA como um

recurso auxiliar na an�alise do comportamento das vari�aveis, com a perspectiva de evolu�c~ao

para um sistema autônomo, capaz de aprender padr~oes de ru��dos anômalos e sinaliz�a-los

automaticamente �a opera�c~ao, conforme os princ��pios do machine learning.

Logo, nota-se que as imagens podem ser consideradas elementos de maior repre-

senta�c~ao de dados utilizadas em modelos de aprendizado de m�aquina. O processamento de

imagem �e aplicado em diferentes �areas como a medicina e at�e em processos industriais. A

partir da cria�c~ao de uma base de dados para ensinar o modelo, o pr�e-processamento para

elimina�c~ao de ru��dos e segmenta�c~ao para an�alise temporal, �e poss��vel realizar a extra�c~ao
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de caracter��sticas relevantes (BI, 2024; PUTTAGUNTA; RAVI, 2021; KHAGI; KWON;

LAMA, 2019).

Semelhantemente, o trabalho realizado por Zhang et al. (2022) aborda um m�etodo

de supervis~ao baseado no comparativo entre os dados de reconstru�c~ao e de entrada de

uma rede autoencoder para a detec�c~ao de falhas de folhas de papel alum��nio em uma

linha de produ�c~ao. M�etricas como Structural Similarity Index Measure (SSIM) e Peak-

Signal Noise Ratio (PSNR) s~ao utilizadas para avaliar a qualidade da reconstru�c~ao e, desta

forma, balizar uma condi�c~ao desej�avel e indesej�avel do produto �nal sem a necessidade

de rotular os elementos para o modelo.

Os resultados desta aplica�c~ao apresentam uma acur�acia 4% maior do que os

demais m�etodos 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 tamb�em contribui ativamente apli-

cada no presente trabalho no que tange ao processamento de espectrogramas dos ae-

rogeradores atrav�es do treinamento da rede para reconhecimento de padr~oes normais e

utiliza�c~ao das m�etricas em quest~ao para quanti�car a qualidade de reconstru�c~ao e, conse-

quentemente, obter-se um diagn�ostico.

A respeito da classi�ca�c~ao de �audio, espectrogramas s~ao elementos-chave na an�a-

lise deste tipo de dado, ao oferecer uma an�alise em tempo, frequência e amplitude em

uma �unica imagem bidimensional. Desta forma, a classi�ca�c~ao de �audio passa pelas eta-

pas de processamento de imagem, comumente vistas em algoritmos de reconhecimento

de padr~oes, transferindo a tarefa de an�alise do dom��nio do �audio para o dom��nio visual

(BANSAL; GARG, 2022).

O recurso da imagem do espectrograma �e gerado a partir da Transformada R�apida

de Fourier (FFT) aplicada em sucessivas janelas de tempo de um sinal de amplitude do

�audio. Esse processo, conhecido como Short-Time Fourier Transform (STFT), permite

capturar a varia�c~ao das componentes de frequência ao longo do tempo, produzindo uma

matriz bidimensional onde o eixo horizontal representa o tempo, o eixo vertical representa

a frequência, e a intensidade de cada ponto corresponde �a magnitude do espectro em

determinado instante. Essa representa�c~ao facilita a an�alise visual e computacional de

padr~oes ac�usticos, sendo amplamente utilizada em tarefas como classi�ca�c~ao de �audio,

reconhecimento de fala e detec�c~ao de eventos sonoros.

Neste contexto, o m�etodo desenvolvido por Zhang, McLoughlin e Song (2015) con-

siste em extrair parâmetros de espectrogramas utilizando Convolutional Neural Network

(CNN) para reconhecimento de eventos. Ao longo do trabalho, �e demonstrada a robustez

deste m�etodo que pode alcan�car por volta de 94% de acur�acia m�edia para diferentes n��veis

de ru��do (limpo, 20 dB, 10 dB e 0dB).
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Os resultados demonstram a capacidade de reconhecimento da rede em termos

de resolu�c~ao da frequência do espectrograma, bem como sua robustez frente �a presen�ca

de ru��dos, que atuam como fator de penaliza�c~ao no desempenho.

Para o processamento dos espectrogramas, utilizam-se autoencoders convolucio-

nais que incorporam os princ��pios das CNN por meio de camadas convolucionais (CHOI;

FAZEKAS; SANDLER, 2017; MASCI et al., 2011). Na classi�ca�c~ao das falhas, �e funda-

mental contar com a robustez dessas redes aliada a algoritmos de clusteriza�c~ao, permitindo

a identi�ca�c~ao e categoriza�c~ao dos diversos tipos de falha que o aerogerador pode apre-

sentar com base em seu comportamento sonoro.

Aliado �as t�ecnicas de clusteriza�c~ao dos padr~oes de funcionamento de aerogera-

dores, emprega-se o algoritmo preditivo do Filtro de Kalman (conforme discutido por

Kim et al. (2023) na detec�c~ao de falhas em motores de indu�c~ao) como uma estrat�egia

para aumentar a con�abilidade do sistema, ao permitir a identi�ca�c~ao precoce de desvios

anômalos no comportamento operacional.

Neste trabalho, o m�etodo proposto identi�ca desvios de padr~ao nas m�etricas de

reconstru�c~ao por meio de parâmetros estat��sticos. A partir da concordância entre esses

desvios, um detector de anomalias �e acionado, noti�cando o sistema sobre poss��veis 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 especi�camente para predi�c~ao de dados e detec-

�c~ao de falhas em aerogeradores onde se capturam dados relativos �a vibra�c~ao da m�aquina

no tempo referente ao fator de amortecimento e frequência natural.

Para falhas que ocorrem especi�camente em curtos per��odos (25 segundos, con-

forme o caso estudado) ocasionadas por vibra�c~oes anômalas instantâneas, o Filtro de

Kalman mostrou-se mais e�ciente, enquanto o SVM, neste contexto, requer uma maior

quantidade de dados para um desempenho adequado.

No presente trabalho, foram utilizadas m�edias m�oveis de curto e longo prazo para

capturar os diferentes tipos de falhas a �m de se obter um progn�ostico mais robusto ao

decorrer do tempo das m�etricas de similaridade de reconstru�c~ao dos espectrogramas, ao

inv�es do monitoramento de v�arios sensores acoplados ao aerogerador.
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3 Solu�c~ao Proposta

Neste cap��tulo s~ao descritas, de forma organizada, todas as etapas que comp~oem a

constru�c~ao do algoritmo de detec�c~ao de falhas em aerogeradores. Na Se�c~ao 3.1, apresenta-

se a formula�c~ao do problema, acompanhada de uma vis~ao geral da solu�c~ao proposta. A

Se�c~ao 3.2 dedica-se �a caracteriza�c~ao do dispositivo utilizado para a captura dos �audios,

com breve descri�c~ao e referenciamento. Em seguida, a Se�c~ao 3.3 aborda o design de soft-

ware, a estrutura do banco de dados e a API implementada. Na Se�c~ao 3.4, apresentam-se

as redes generalistas utilizadas. J�a a Se�c~ao 3.5 descreve as etapas de processamento de

dados, que s~ao seguidas, na Se�c~ao 3.6, pelo treinamento das redes. A Se�c~ao 3.7 contempla

os procedimentos de inferência e valida�c~ao, enquanto a Se�c~ao 3.8 trata da suaviza�c~ao da

an�alise temporal. Por �m, a Se�c~ao 3.9 apresenta o processo de classi�ca�c~ao de falhas.

Foram monitorados cinco aerogeradores do Complexo E�olico Fa��sa, localizado na

Fazenda Faisa, no munic��pio de Trairi, Estado do Cear�a, onde, por meio do dispositivo para

captura de �audio (tratado na Se�c~ao 3.2) individualmente instalado em cada equipamento.

Os aerogeradores s~ao identi�cados pelos c�odigos: FAI2-07, FAI2-12, FAI1-05, FAI1-07 e

FAI4-07.

A Figura 3.1 apresenta uma vis~ao macro do projeto, que se inicia com a captura

dos �audios, passa pelas etapas de processamento e culmina no servidor, onde est~ao alocadas

as redes neurais arti�ciais respons�aveis pela detec�c~ao de eventos. Esses eventos geram

noti�ca�c~oes, que podem ser enviadas por e-mail, SMS, push e tamb�em visualizadas por

meio de uma aplica�c~ao web:
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Figura 3.1 { Fluxo geral da solu�c~ao.

O escopo do presente trabalho est�a centrado na detec�c~ao de anomalias e eventos

em sistemas de gera�c~ao e�olica, com foco na an�alise e interpreta�c~ao de dados ac�usticos por

meio de t�ecnicas de inteligência arti�cial. Os detalhes dessa abordagem ser~ao explorados

adiante, abrangendo desde a coleta dos dados at�e o processamento e a classi�ca�c~ao dos

eventos.

3.1 Formula�c~ao do Problema

Inicialmente, para a obten�c~ao de �audios de aerogeradores, foi elaborado um hard-

ware para tal prop�osito de forma que o mesmo cumpra requisitos de robustez e conec-

tividade, buscando o envio constante de �audios para an�alise e inferência dos modelos de

IA.

Para avaliar se determinado dado se trata de uma condi�c~ao normal ou anormal,

�e necess�ario conhecer o espectrograma para cada cen�ario. Sabendo que, na maior parte

do tempo, as turbinas operam normalmente, tem-se o desa�o 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, �e abordado o aprendizado n~ao supervisionado baseado em redes

autoencoder, que possui uma arquitetura capaz de reconstruir com consider�avel preci-

s~ao os padr~oes de dados para os quais foi treinada. Dados fora deste escopo ter~ao uma

reconstru�c~ao de baixa similaridade com o dado de entrada. Al�em disto, autoencoders uti-
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lizam camadas de compress~ao extraindo caracter��sticas importantes, retornando na sa��da

decodi�cada uma predi�c~ao do dado original.

A �m de orientar o passo-a-passo da detec�c~ao, a Figura 3.2 demonstra por meio

de um 
uxograma o caminho para a elabora�c~ao do algoritmo de captura de falhas de aero-

geradores utilizando �audios gravados que come�ca desde a captura de �audios armazenados

no servidor at�e a de�ni�c~ao da falha:

Figura 3.2 { Fluxograma do algoritmo de detec�c~ao.

O processamento tem in��cio com a captura dos �audios provenientes do hardware

dedicado para a grava�c~ao (brevemente abordado na Se�c~ao 3.2), seguida pela segmenta�c~ao

dos sinais e posterior gera�c~ao dos espectrogramas. O processo de manipula�c~ao de �audio

est�a detalhado na Se�c~ao 3.5 .

Em seguida, esses espectrogramas s~ao analisados por redes generalistas, respon-

s�aveis por identi�car e classi�car as condi�c~oes como normais ou anômalas. Estas IAs s~ao

constitu��das pelas redes autoencoder abordadas na Se�c~ao 2.1.2.

Ap�os o retorno das m�etricas pelas redes, aplica-se o Filtro de Kalman, conforme

descrito na Se�c~ao 3.8. para suaviz�a-las. Esse �ltro, por meio de componentes estat��sticos,

contribui para a de�ni�c~ao da condi�c~ao operacional da m�aquina, constituindo o detector

de anomalias.

Ap�os distinguir e separar as falhas, os segmentos dos espectrogramas s~ao enviados

para as redes especialistas tomarem a decis~ao e retornarem a falha rotulada na sa��da,

tratada na Se�c~ao 3.9.
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As etapas de vota�c~ao realizadas ap�os cada conjunto de IAs ser~ao ponderadas

segundo o peso individual atribu��do a cada rede autoencoder. A de�ni�c~ao desses pesos,

no entanto, n~ao �e abordada neste trabalho.

A Tabela 3.1 apresenta uma vis~ao geral das etapas do pipeline, destacando a

sa��da gerada em cada fase e o respectivo tipo de dado produzido ao longo do processo de

transforma�c~ao e an�alise do �audio:

Tabela 3.1 { Pipeline de processamento de �audio e transforma�c~ao de dados.

Etapa Sa��da Tipo de Dado

Aquisi�c~ao pr�e-processado �Audio pr�e-processado .mp3 ou .wav
Segmenta�c~ao Segmentos de �audio .mp3 ou .wav
Espectrograma Imagem de espectrograma .png
Normaliza�c~ao Matriz normalizada Array NumPy
DAE/VAE M�etricas de similaridade (SSIM, PSNR) Num�erico
Filtro de Kalman M�etricas suavizadas (SSIM, PSNR) Num�erico
Vota�c~ao Condi�c~ao da m�aquina (Normal / Falha) Booleano
CDAE/CVAE + SVM Tipo de falha identi�cada Texto

3.2 Hardware para Captura de Dados

O hardware foi constru��do a partir de componentes de mercado visando o custo-

benef��cio, robustez contra sujidade e, principalmente, a conectividade (inicialmente) para

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

Figura 3.3 { Esquem�atico 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:

ˆ Fonte conversora CC-CA: converte a tens~ao alternada da distribui�c~ao para alimen-

tar o mini computador com a tens~ao adequada;

ˆ Mini computador: o microprocessador Raspberry Pi �e respons�avel pela execu�c~ao

das rotinas de grava�c~ao. Atrav�es de seus perif�ericos, �e poss��vel conect�a-lo �a internet.

Trata-se de um dispositivo port�atil, de baixo custo, com desempenho adequado �a

tarefa e com uma grande comunidade de suporte.

ˆ Modem WiFi 4G: permite que o Raspberry se conecte �a internet para a execu�c~ao

de tarefa de envio dos �audios para a nuvem;

ˆ Hub USB: dispositivo capaz de multiplicar as entradas de conex~ao USB do Rasp-

berry Pi permitindo a conex~ao de mais de um microfone e eliminar interferências

na grava�c~ao;

ˆ Microfone principal: microfone externo de cabo extenso para a captura do som

oriundo dos componentes do aerogerador. Sua 
exibilidade, dado o tamanho do cabo,

permite posicion�a-lo pr�oximo aos componentes. O modelo escolhido foi o ARCANO

AM-BLACK-1 que se destacou no quesito sensibilidade dentre outros microfones

pesquisados.

ˆ Microfone secund�ario: oferece redundância para a grava�c~ao de �audio em caso de

falha no microfone principal, permitindo a captura de �audio em condi�c~oes adversas,

j�a que se trata de um microfone de lapela que se encontra instalado no interior

do compartimento. O modelo BOYA BY M1-S escolhido cont�em uma sa��da P3

adaptada para a conex~ao USB

ˆ Placa de som: converte a sa��da P3 do microfone secund�ario para uma sa��da USB,

permitindo a conex~ao com o HUB USB.

Estes componentes foram encapsulados em uma caixa pl�astica herm�etica que

se divide em dois n��veis: o primeiro com os componentes mencionados para o acesso

r�apido; o segundo para abrigar os cabos e conex~oes para manter o prot�otipo esteticamente

organizado. Nisto, os componentes s~ao protegidos contra a�c~oes do tempo como poeira. A

Figura 3.4 apresenta os componentes devidamente organizados.

As rotinas relacionadas ao funcionamento do hardware, como grava�c~ao e envio de

�audios, s~ao 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 utiliza�c~ao dos �audios reais de aerogeradores na parte de treinamento e

inferência das IAs.

(a) (b)

Figura 3.4 { Vista superior do primeiro prot�otipo do dispositivo gravador de �audio: (a)
com os componentes �a mostra. (b) mostrando os cabos e conectores.

Vale ressaltar que um dos atributos do dispositivo, incluso em sua rotina, �e possuir

um limiar de grava�c~ao implementado, o que interrompe ou segmenta automaticamente

os per��odos de silêncio do aerogerador (em baixa rota�c~ao ou parado) que podem ser

interpretados equivocadamente pelas redes neurais como uma condi�c~ao anômala.

Na Figura 3.5 �e apresentada uma ilustra�c~ao detalhada da localiza�c~ao do disposi-

tivo no interior da nacele do aerogerador:
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